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Capitulo 1
Objeto y alcance

1.1. Introduccion

Hoy en dia, las imégenes de alto rango dinadmico (High Dynamic Range Imaging, o
HDRI) reciben una cuidadosa atencion desde el punto de vista cinematografico e indus-
trial. El margen dindmico es el rango de iluminacion (EV) en el que la cAmara es capaz
de ver detalle. Un margen dinamico elevado permite que, pese a que la instantanea tenga
zonas con luces fuertes y sombras oscuras, se mantenga el detalle en ambas iluminaciones.
Cuando se supera el margen dinamico, las zonas sobreexpuesta{] aparecen totalmente
blancas y las sombras totalmente negras, de manera que resulta imposible recuperar la
textura original.

En los gréaficos por ordenador y en la fotografia, HDRI es un conjunto de técnicas que
permiten un mayor rango dindmico de exposicion que las técnicas usuales de fotografia
digital. La intencion de la tecnologia HDRI es representar de forma precisa el amplio rango
de niveles de intensidad que se encuentran en las escenas reales, desde la luz directa del
sol a las sombras mas oscuras. HDRI permite el almacenamiento de un amplio abanico de
valores fotométricos fisicamente precisos para cada pixel, asemejandose a los que es capaz
de percibir el sistema visual humano [RWPDO05).

HDRI se desarrolld originalmente para ser utilizado de forma exclusiva con graficos
generados por ordenador. Después, estos métodos se aplicaron para producir imagenes de
alto rango dindmico a partir de una serie de fotografias tomadas con diferentes exposi-
ciones (técnica conocida como horquillado de exposicion o ezposure bracketing) [DMIT].

Debido a la creciente popularidad de las camaras digitales, y a la facilidad de manejo
del software existente, el término HDR se usa de forma popular para referirse al proceso
de obtencion de una imagen HDR a partir de una serie de fotografias con diferentes ex-

1En fotografia, el término de exposicién hace referencia a la cantidad total de luz que se permite que
alcance el medio fotografico (pelicula, en fotografia analogica, o sensor, en la digital) durante el proceso
de tomar una fotografia. En la Figura se observa el efecto de aumentar el tiempo de exposicién al
tomar fotografias en el mismo escenario.
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Figura 1.1: Se puede obtener una imagen HDR a partir de capturas de la misma escena con distintos
valores de exposicion.

posiciones (Figura ). Esta técnica de composicion genera resultados més pobres que
la producciéon de una imagen tomada con una camara con sensor de alto rango dinamico.
Sin embargo, y debido al alto precio de estos dispositivos, esta tltima opcién no esté al
alcance del gran publico, a dia de hoy.

Ademas, y tal como se explica de forma detallada en el Apéndice [B] los monitores
estan evolucionando de forma increible gracias a la tecnologia HDR. Los monitores con-
vencionales (Low Dynamic Range o LDR) son capaces de conseguir variaciones lumini-
cas en ratios de 2000:1 . Sin embargo, los nuevos dispositivos de visualizacién (como el
BrightSide DR37-P) pueden alcanzar ratios de contraste que superan 200.000:1 [HDRa],
similares al rango visible por el ojo humano [Wan95|.

Otro concepto interesante, cuando se habla de HDRI, es el de Mapeado de tono ( Tone
Mapping)[DCWP02al]. En los tltimos anos, con la creciente necesidad y el aumento de
popularidad del HDRI, la tarea de reducir drasticamente el contraste de las imagenes HDR
para reproducir rangos luminicos tan vastos en monitores comunes (dispositivos LDR) se

Fotografia computacional: reproduccion de tono inversa para imagenes
subexpuestas y sobreexpuestas



1. Objeto y alcance 11

ha convertido en un tema candente. Este problema, sin embargo, desaparecera progresi-
vamente cuando los monitores HDR alcancen el mercado de forma masiva [SHST04al.

Més importante si cabe que el Tone Mapping, es el Reverse Tone MappingEL que surge
como respuesta a la pregunta de qué hacer con todas las imagenes y peliculas (que
estan, casi en su totalidad, capturadas en bajo rango dindmico) cuando hayan
de ser mostradas en la nueva generacién de monitores HDR. ;Se puede mostrar
todo este contenido legado de forma correcta en los monitores HDR? El éxito de esta
tecnologia depende de que seamos capaces de encontrar una respuesta adecuada a tal
necesidad.

1.2. Objetivos

Existen diferentes Reverse Tone Mapping Operators (rTMO’s). Se han desarrollado
numerosos algoritmos de expansion (lineales [AFRT07|, exponenciales, basados en mapas
de luz [RTST07], operando de forma local -sobre cada pixel de forma independiente-, o de
forma global) y estudios comparativos entre ellos; en su mayoria, de caracter psicofisiC(ﬂ

La mayoria de estudios psicofisicos existentes a dia de hoy se dedican a valorar el
resultado de aplicar los diversos r'TMQO’s existentes a imagenes correctamente expuestas,
debido a que los estudios sobre rTMQO’s se han desarrollado, hasta el momento, para ima-
genes perfectas (ausencia de ruido, alta resolucion, correcta exposicion, no compresion).
Hasta la fecha no se conoce ningtn estudio que resuelva el problema de cé6-
mo expandir el contenido dindmico de imégenes imperfectas (entendiendo por
imperfectas fotografias en baja resolucion, comprimidas, con exposicion incorrecta, ...).

2y g it

2.5 sec

Figura 1.2: Al aumentar el tiempo de exposicién se consiguen fotografias més luminosas.

Este proyecto estudia el problema especifico del Reverse Tone Mapping para imagenes
legadas imperfectas, centrandose en el problema de la incorrecta exposicion (ya sea por

2 Algunos autores [BLDCO06, IAFR07] se refieren al proceso como inverse tone mapping, mientras que
otros [RTST07] usan el término reverse tone mapping. Dado que es un campo de reciente aparicion no se
ha elegido una nomenclatura fija todavia. En esta memoria se opta por utilizar el término reverse, dado
que el término inverse puede referirse a invertir matematicamente un operator de reproduccién de tono,
y no al proceso completo de transformacion de una fotografia. No obstante, en castellano se opta por
utilizar el término inverso

3La psicofisica se aplica a magnitudes que no pueden medirse de forma objetiva. El Apéndice
profundiza en los conceptos psicofisicos.

Fotografia computacional: reproduccion de tono inversa para imagenes
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1. Objeto y alcance 12

exceso -sobreexposicion- o por defecto -subexposicion- de la misma ). En primer lugar,
se disenara y realizard un estudio psicofisico que tenga por fin clasificar las iméagenes
utilizadas como estimulos en correctas, subexpuestas y sobreexpuestas. Acto seguido se
mostraran los resultados de éste estudio junto con algunas estadisticas de primer orden de
las imégenes, en un intento de comprender los motivos que ocasionan que una fotografia
sea clasificada en uno u otro grupo.

La segunda parte del proyecto estard centrada en el desarrollo de una metodologia
para evaluar el rendimiento de los rTMQO’s existentes cuando han de aplicarse a imégenes
incorrectamente expuestas. Una vez diseniada esta metodologia, se pondra en practica el
estudio. De ¢l se obtendran conclusiones interesantes de cara al diseno de un rITMO que
sea capaz de producir buenos resultados para cualquier tipo de imagen, atendiendo a la
exposicion de la misma. (Esto se puede ver, a alto nivel, en la Figura ).

INVERSE TONE MAPPING:
Idea del Algoritmo

ANALIZAR LA

e SELECCIONAR
N ¥TMO OPTIMO: APLI}EAR EL
MO
> B
b (En funcién de SELECCIONADO
Correcta?

<Sobre-expuesta? la exposicién)

4

Figura 1.3: Idea del algoritmo-objetivo final.

1.3. Alcance

Para satisfacer los objetivos detallados en el apartado anterior deben superarse varias
etapas:

» Toma de fotografias (horquillado de exposicion).

» Definicién de subexposicion y sobreexposicion (psicofisica, consulta a especialistas
en fotografia).

Fotografia computacional: reproduccion de tono inversa para imagenes
subexpuestas y sobreexpuestas



1. Objeto y alcance 13

» Familiarizacion con hardware HDR, problemas y limitaciones (apoyado por la es-
tancia de una semana en el Max Planck Institut fiir Informatik. [MPIb] ).

= Seleccidon de fotografias que interesan de cara al estudio comparativo entre rTMO’s.

» Diseno del primer test psicofisico (para la obtencién de una taxonomia de los esti-
mulos).

= Analisis de los resultados del primer test y su relaciéon con estadisticas de primer
orden de las imagenes. Establecimiento de hipotesis de causalidad (;Qué hace que
una foto se perciba como correctamente expuesta?).

= Disenio de la metodologia y realizacion del segundo test psicofisico.
= Analisis de resultados y establecimiento de conclusiones.

= Disefio y evaluacion del algoritmo final.

Las fotografias tomadas en la primera etapa deben tener una amplia variedad de ilumi-
naciones, cubriendo interiores, exteriores, luz natural (mediodia y atardecer o amanecer)
y artificial, objetos cercanos y lejanos, ... Es conveniente resaltar que no se buscan instan-
taneas ricas en el aspecto artistico, sino que resulten ttiles para los tests que se realizaran
utilizandolas. Esto incluye todos los grados posibles de sub y sobreexposicion (desde ex-
tremadamente incorrectas a perfectamente correctas).

También es imprescindible establecer un criterio de qué se considera sub y sobreex-
puesto. Para ello se consultara a varios especialistas en el campo de la fotografia y se
realizara un test psicofisico con las imagenes anteriores. Este test tiene por objetivo la ob-
tenciéon de una clasificacion de las instantédneas en tres grupos: exposicion correcta, sub y
sobreexpuestas. Cabe destacar que dentro de los dos ultimos grupos no todas las imagenes
estaran igual de sub/sobreexpuestas. Es decir, algunas seran clasificadas de igual forma
por todos los encuestados (el cien por cien de los mismos las englobaran dentro de un
mismo grupo), pero ésto no sucedera en la mayoria de los casos. Por tanto, encontraremos
fotografias mas sub/sobreexpuestas que otras.

Otro paso fundamental para la comprension y familiarizacion ha consistido en una es-
tancia de una semana en el Max Planck Institut fiir Informatik, (Saarbruken, Alemania).
IMPIb| . Esos dias, tutorados por Karol Myszkowski [Kar| (especialista en HDR) han
sido cruciales para observar las caracteristicas, limitaciones y problemas de los monitores
HDR, aplicar diversos r'TMO’s, familiarizarse con la probleméatica existente y realizar las
primeras pruebas de visualizacion de imégenes imperfectas (sub y sobreexpuestas), asi
como la pre-seleccion de las imagenes a utilizar en los tests posteriores.

Notese que no se desea restringir el estudio a las imagenes extremandamente mal
expuestas, sino que se pretende ampliar éste a imagenes de todo tipo. Asi, se podran
buscar relaciones entre el porcentaje de encuestados que engloban una fotografia dentro
de un grupo y el rTMO que mejor la transforma. (Por ejemplo: “Cuando la fotografia se
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considera sobreexpuesta por un porcentaje Y de los encuestados, el algoritmo que mejor
funciona es el X.”, ver Capitulos [2]y [4).

Otro aspecto fundamental de este proyecto sera la preparacion de los tests psicofisicos
que permitirdn establecer relaciones como la comentada. Para ello se habrédn de tener en
cuenta cuestiones psicologicas (qué preguntar, a quién y como hacerlo) y buenas practicas
psicofisicas (aleatorizacion de las muestras, realizacion de fase de entrenamiento en el test,

etc. Ver Apéndice |C)).

La ejecucion de estos tests serd un monitor HDR (BrightSide DR37-P, ver Apéndice
. Notese que no se dispone de monitores de este tipo en la Universidad de Zaragoza.
Esto anade una nueva dificultad, pues los test se disenaran aqui, pero seran realizados
en Alemania, usando el monitor cedido por el Max Max Planck Institut fiir Biologische
Kybernetik [MPTal, bajo la supervision de Roland Flemingﬁ

De cara a la realizacion de los tests, ha sido de vital importancia la participacion en este
proyecto de Francesco Banterle y Olga Sorkine, que proporcionaron el resultado de aplicar
dos de los rTMO’s evaluados (Francesco devolvio las iméagenes tras aplicarles el rTMO que
se detalla en [BLDC06] y Olga los resultados de aplicar [RTS*07] ). Olga Sorkind’| ha co-
laborado, ademés, en la elaboracion del articulo de investigacion presentado al CEIG 2008
IMFSGOS8| (pendiente de publicacion y adjuntado como Anexo [E|en este mismo proyecto).

Una vez realizados los tests serd necesario evaluar estadisticamente los resultados
obtenidos, a fin de obtener las conclusiones que nos permitirdn conocer qué algoritmo
funciona mejor con cada exposicion. Con este conocimiento se desarrollara y evaluara un
rTMO que obtenga buenos resultados para cualquier exposiciéon fotogréfica.

1.4. Estructura de la memoria

1.4.1. Capitulo 2

El problema en detalle: jqué hacer con las imagenes legadas (en su mayoria, en for-
matos de bajo rango dindmico) cuando deban mostrarse en monitores de alto rango?

4Roland Fleming ha publicado multitud de articulos en el campo de la percepcion [FTA04, [FABJ04|
y de tests psicofisicos relacionados con HDR [AFRT07], por lo que su ayuda y consejos resultan de gran
utilidad.

50lga Sorkine ha sido premiada con el Eurographics Young Researcher Award 2008 y autora de
articulos de reconocido prestigio en materia de graficos por ordenador, y especialmente en modelado
geométrico y manipulacion de formas e imagenes, como [BS08| [ESAQ7, [BSSO7|
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1.4.2. Capitulo 3

Test psicofisico 1: estableciendo una taxonomia de los estimulos.

1.4.3. Capitulo 4

Test psicofisico 2: examinando el rendimiento de diversos rTMQO’s

1.4.4. Capitulo 5

Diseniando un nuevo rTMO: partiendo del conocimiento obtenido en anteriores aparta-
dos (qué ¥TMO funciona mejor para cada tipo de fotografia y por qué) se plantean las
bases para el diseno de un nuevo rTMO.

1.4.5. Capitulo 6

Conclusiones, problemas y trabajos futuros.

1.4.6. Apéndice

Conceptos fotograficos: conceptos basicos de fotografia (ahondando en aquéllos nece-
sarios para comprender HDR).

1.4.7. Apéndice

HDR en el pipeline fotografico. Actualidad y tendencias futuras de captura, almace-
namiento, edicion y visualizacion fotografica.

1.4.8. Apéndice

Conceptos psicofisicos: conceptos de psicofisica, psicologia y percepcion.

1.4.9. Apéndice D]

Relacion de estimulos utilizados, junto a los datos estadisticos mas relevantes asocia-
dos a los mismos.
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1.4.10. Apéndice

Articulo de investigacion presentado al CEIG 2008 (pendiente de aceptacion a fecha
de cierre de este proyecto).
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subexpuestas y sobreexpuestas



Capitulo 2
El problema

El primer problema al que se enfrenta este proyecto consiste en establecer una defini-
cion de subexposicion y sobreexposicion, de forma que se pueda establecer un criterio
comin de cara a las futuras pruebas.

El segundo problema consiste en adecuar la visualizacion de imégenes legadas sub y
sobreexpuestas a los monitores de nueva generacién. En primera instancia se estudian
las soluciones existentes hoy en dia, comparando, para ello, los Reverse Tone Mapping
Operators, (rTMO’s) desarrollados hasta el momento. Una vez descubiertas las bondades
y defectos de los distintos algoritmos cuando tratan con contenido imperfecto (limitado,
en este estudio, a sub y sobreexposicion), el proyecto abordara el desarrollo de un nuevo
rTMO.

2.1. Definiendo subexposicién y sobreexposicion

2.1.1. Introduccién

Exposiciéon, para la Real Academia de la Lengua, es la Accion de exponer a la luz
una placa fotogrdfica o un papel sensible durante cierto tiempo para que se impresione.
Subexposicidn, por tanto, es la exposicion insuficiente del material fotosensible y la sobre-
exposicion la exposicion excesiva del material fotosensible [RAE]. Para algunos casos, esta
clasificacion es clara (Figura [2.1)). Sin embargo, no se ha definido hasta ahora un valor
objetivo que determine cudl es la frontera entre la ezposicion insuficiente, la correcta y la
excesiva.

Ademés, estos sucesos no son excluyentes entre si. De hecho, incluso dentro de una mis-
ma fotografia pueden existir zonas mal expuestas y otras con exposicion correcta (Figura

2.2); vy lo que es mas, subexposicion y sobreexposicion en la misma fotografia (Figura|2.3)).

Si la correccion de la exposicion en una imagen pudiera ser determinada de forma ob-
jetiva utilizando tnicamente datos de la imagen (sin interpretacion humana), el firmware
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Figura 2.1: La fotografia de la izquierda tiene exposicién correcta. Ademas, este tipo de fotografias
se denominan de clave alta, pues la media de los valores luminicos de los pixels es alta; es decir, son
iméagenes en que predominan los tonos claros. En la fotografia de la derecha la exposicion es incorrecta.
El negativo ha recibido demasiada luz, lo que deriva a pérdida de detalle y contraste. Nétese la diferencia
de concepto entre clave alta y sobreexposicion.

Figura 2.2: La farola tiene una exposicion correcta, sin embargo los edificios del fondo estén sobreex-
puestos (San Francisco).

de las cAmaras podria, en teoria, obtener la exposicion 6ptima para cada escena. La ma-
yoria de las camaras del mercado ofrecen una estimaciéon que funciona suficientemente
bien para la gran mayoria de las escenas e iluminaciones, pero en ocasiones es necesaria la
intervenciéon humana para obtener el resultado deseado, especialmente a nivel profesional.

La tinica forma de que una camara LDR (con limitacion de rango) realizara fotografias
perfectas seria que fuera capaz de determinar el motivo de la fotografia, ademéas de in-
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Figura 2.3: Subexposicion y sobreexposicion en la misma fotografia: la zona de la ventana estd sobre-
expuesta y la de la del sofa, subexpuesta.

terpretar los datos luminicos objetivos (distribucion del histograma, media, mediana,
desviacion tipica de luminancias, ...) de la escena. A dia de hoy resulta impensable que la
inteligencia de las cAmaras sea tal que sean capaces de reconocer el motivo de la fotografia.

Pero se puede ir méas alla. Imagine el siguiente "ejemplo de manual*: sea una escena
compuesta por un verde paisaje, un coche rojo y un hombre conduciéndolo. Si el fotégrafo
desea que el coche esté correctamente expuesto, entonces debe medir la luz reflejada por el
coche y subexponer la lectura del fotémetro entre uno y dos stops. Sin embargo, si desea
que sea el conductor quien esté correctamente expuesto, debera sobreexponer alrededor
de 1,5 stops, y si lo que quiere es que sea la hierba la que cuente con una exposicion correc-
ta, debera utilizar la medida exacta del fotometro. Asi, incluso aunque la caAmara fuera
capaz de interpretar elementos semanticos de alto nivel de la escena, y reconocer patrones
(un paisaje verde, un coche rojo, una persona), seria incapaz de adivinar la intencion del
fotografo: jen qué elemento quiere éste centrar su atencion?

La labor de clasificar una imagen utilizando datos objetivos de la misma es, como se ha
expuesto, muy compleja. Resulta interesante apoyar esta argumentaciéon con un ejemplo
mas. Obsérvense las dos fotografias, tomadas con una cAmara convencional, de la Figura
2.4 Ambas cuentan con histogramas de forma muy similar, con medias y medianas de
valores luminicos muy parecidas. Sin embargo, teniendo en cuenta indicadores de alto ni-
vel (reconocimiento del motivo), la fotografia de la izquierda puede ser considerada como
correcta (hablando en términos de exposicion), mientras que la instantanea de la derecha
esta claramente sobreexpuesta.

Para poder determinar el grado de correccion en la exposicion de una fotografia, son
necesarios indicadores semanticos de alto nivel (reconocimiento de patrones, entre otros),
ademés de datos objetivos luminicos de la escena (forma del histograma, media, mediana,
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Figura 2.4: Los histogramas y datos objetivos de luminancias (media, mediana, moda, desviacion tipica)
de los histogramas son muy similares. Sin embargo, la fotografia de la izquierda se puede considerar
correctamente expuesta, mientras que la de la derecha esta claramente sobreexpuesta.

moda, desviacion tipica del mismo). Esta afirmacion se ve respaldada por los experimentos
llevados cabo por Akyiiz y otros en [AFRT07]. Los autores utilizaron una secuencia LDR
con bracketing de exposicion para crear las imagenes HDR, tal como se propone en [DM97].
Se pidio6 a los participantes que determinaran qué exposicion de las presentadas para cada
escena era la mejor. Los resultados (no incluidos en el articulo, pero disponibles en [Aky])
ponen de evidencia que los encuestados no siempre escogen la imagen con menos pixels sub
o sobreexpuestos, ni tampoco la exposicion media de la secuencia. Una interpretacion de
alto nivel (y probablemente, individualizada) parece tener lugar en este proceso de toma de
decisiones. El diseno del primer test psicofisico estd motivado por estos descubrimientos.

2.1.2. Clasificaciéon de imagenes: tests psicofisicos

La tarea de juzgar si una fotografia es correcta es, como se ha explicado, algo compleja.
La tnica forma de realizar una clasificacion fiable pasa por realizar un test psicofisico.
En estos tests se muestran una serie de fotografias y los encuestados deben clasificarlas,
segin su criterio, en sub/sobreexpuestas o correctas.

Una vez desarrollado el test, se recogen y agrupan los resultados. Asi, se dispone de
una valoracion estadistica («(F;), B(F;),v(F;)) de cada fotografia F;, con 0 < a(F;) < 1,
0<B(F)<1,0<~(F)<1ly> (a(F;),B(F),v(F;)) =1, siendo a(F;) el porcentaje de
encuestados que clasificaron como subexpuesta, 3(F;) el porcentaje de clasificacion como
correcta, y y(F;) el de sobreexpuesta.

La metodologia utilizada en estos tests se encuentra detallada en el Apéndice [C] Los
detalles especificos, asi como los resultados y conclusiones obtenidas en este test se relatan
en el Capitulo 3.
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2.2. Disenando un nuevo rTMO

2.2.1. Comparaciéon de rTMOQO’s existentes

Una vez clasificadas, las imagenes se utilizaran para realizar otro test psicofisico. Los
estimulos utilizados en este segundo test seran las imagenes obtenidas tras aplicar dis-
tintos r'TMOs a cada una de las imagenes del primer test. El medio utilizado sera un
monitor HDR (BrightSide DR37-P, ver Apéndice . Notese que no se dispone de mo-
nitores de este tipo en la Universidad de Zaragoza. Esto anade una nueva dificultad (ya
comentada en el Capitulo 1), pues los test deberan ser disefiados aqui, pero deberan ser
realizados en el monitor cedido por el Max Plankt Institut, que se encuentra en Alemania.

Los encuestados en este nuevo test deberan puntuar cual de los r'TMOs aplicados ob-
tiene mejores resultados (mas naturales, més agradables a la vista: en definitiva, cuél
utilizarian para cada fotografia, por considerar que obtiene reultados 6ptimos).

Cuando se computen los datos de todos los participantes se contara, para cada imagen,
una lista ordenada de preferencia de los distintos rTMO’s aplicados. Por ejemplo, para la

fotografia F;, si los operadores preferidos son r'T’'M Oy, rTMO.,r'T MO, v r'T'MOy, en este
orden, o(F;) seria.

O'(Fi):{TTMOa rTMO, rTMO, rTMOd} (2.1)

Los detalles (rTMO’s y metodologias utilizadas), resultados y conclusiones relacionadas
con este test se enuncian en el Capitulo 4.

2.2.2. Adecuaciéon de cada ITMO en funcién de la exposiciéon

Del primer test se obtienen conclusiones acerca de la exposicion de cada una de las
fotografias utilizadas como estimulo. Del segundo test se obtienen conclusiones acerca
de la adecuacion de cada uno de los r'TMO’s para cada una de las fotografias . Se
pretende relacionar la informacion del primer test con la del segundo (por medio de la
funcion 7(a, 3,7)), de forma que se establezcan conclusiones que relacionen exposicion
con r'TMO preferido, para cada instantdnea. De este modo, para una fotograffa F; con
los porcentajes (o, 5;,7;), se tendria una lista ordenada de preferencias de algoritmos, al
estilo de

T(ozj,ﬂj,’yj):{rTMOa rTMO, rTMO, TTMOd} (2.2)
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2.2.3. Diseno del algoritmo

De los anteriores tests se tiene una base de conocimiento (evidenciada por la funcion
7) para las imagenes utilizadas como estimulo. Por tanto, para una nueva fotografia F},
el proceso de obtencion del mejor algoritmo pasaria por:

= Obtener los porcentajes a(Fy), B(F), v(EF)) (por psicofisica o utilizando indicadores
semanticos de alto nivel en combinacién con datos objetivos de la imagen, como se
apuntaba al principio de este Capitulo).

n Utilizar los coeficientes anteriores como entrada de la funciéon 7.

= Aplicar el primer método de lista de rTMO’s que devuelve la funciéon 7.
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Capitulo 3
Clasificando las imagenes: test
psicofisico 1

El principal proposito de este test psicofisico es obtener una taxonomia de los estimu-
los empleados, de tal forma que éstos se clasifiquen en subexpuestos, correctos o sobre-
expuestos, cuando la mayoria de los encuestados asi lo hagan. Ademés se aprovecha la
ocasion para verificar algunas de las hipotesis presentadas en otros estudios (por ejemplo,
los de Akyiiz y colaboradores en [AFRT07|) y obtener algunas conclusiones de causalidad,
del tipo ;qué hace que una fotografia se englobe en un grupo, y no en otro?.

En este Capitulo se detallan los estimulos utilizados, la metodologia empleada, asi
como los resultados y conclusiones obtenidas.

3.1. Diseno del test

3.1.1. Motivacion

Tal como se ha discutido en el primer apartado del Capitulo [2| la sub y sobreexpo-
sicibn no han sido definidas de forma objetiva. Esto sugiere que no existe correlacion
entre la aparente correccion de exposicion y valores objetivos de datos de la imagen, co-
mo histograma de luminancias, media, mediana o porcentaje de pixels que no alcanzan
(pixels subexpuestos) o superan (pixels sobreexpuestos) determinado valor de luminancia.

En teoria seria posible detectar un subconjunto de casos en que la imagen es correc-
ta, por ejemplo cuando el histograma muestra valores nulos por debajo y por encima de
ciertos umbrales. Sin embargo, aplicando este criterio se obtendrian falsos positivos, como
por ejemplo en el caso de iméagenes de bajo contraste con superficies uniformemente ilu-
minadas. Para algunas aplicaciones, una aproximacioén tutil podria consistir en definir un
umbral inferior, por debajo del cual los pixels se consideran subexpuestos, y otro superior,
a partir del cual los pixels se consideran sobreexpuestos (tal y como se hacen Meyland
y otros en [MDSO0G]). Sin embargo estas operaciones se realizan a nivel de pixels y no
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computers

waxes sunset pencils graffitti strawberries

Figura 3.1: Estimulos: un representante de cada escena.

proveen de informacién a méas alto nivel, como por ejemplo de apariencia global de la
fotografia. Ademaés, y tal y como se comenta en el Capitulo [2], en una misma foto pueden
existir areas subexpuestas y otras sobreexpuestas.

Por todo ello parece que para clasificar una imagen correctamente en uno de los grupos
se necesitan observar semanticas de alto nivel, dependientes del contexto, como se sugiere
en estudios previos (JAFRT07, [Aky]). Se va a someter esta hipotesis a examen, compa-
rando la percepcion subjetiva de la exposicion en imagenes con estadisticas de primer
orden de las mismas: histograma de luminancias, media, mediana y porcentaje de pixels
sobreexpuestos y subexpuestos (definidos a partir de ciertos umbrales).

Notese, sin embargo, que la principal motivacion para la realizaciéon de este test no
es establecer hipotesis de causalidad ("Cuando la fotografia se percibe como X es porque
el dato objetivo Y verifica la condicion Z%), sino la obtencion de una clasificacion de los
estimulos, de cara a ser utilizada en la segunda parte de este proyecto.

3.1.2. Estimulos

Se usaran imagenes tomadas en diez escenarios distintos. Estas imagenes fueron cap-
turadas por una Nikon D200 a resolucion 3872 por 2592 y re-escaladas a 1920 por 1080
para propositos de visualizacion. Las fotografias se eligieron de forma que se cubriera un
amplio abanico de iluminaciones y medios. Se realizd bracketing de exposicion de cinco
disparos por secuencia, desde claramente subexpuesto (etiquetadas como 1) a altamente
sobreexpuesto (etiquetadas como ), obteniéndose un total de 50 imagenes.

En la Figura 4.7 se observa una fotografia representante de cada una de las secuencias
elegidas. La Figura muestra una secuencia completa (las cinco exposiciones distintas

de una misma escena).

Los valores de luminancia se obtienen, tal como se propuso en |[RWPDO05|, segin la

Fotografia computacional: reproduccion de tono inversa para imagenes
subexpuestas y sobreexpuestas



3. Clasificando las iméagenes: test psicofisico 1 25
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Figura 3.2: La secuencia completa de bracketing para la escena sunset, junto a sus respec-
tivos histogramas de luminancias.

siguiente formula:

L(Pixel;;) =0.213%« R4+ 0.715%« G+ 0.072 « B (3.1)

con R el valor numeérico de rojo, G el de verde y B el de azul, para el Pizel;;.

Las Tablas [3.1]y presentan las medias y medianas de luminancia, respectivamente.
La Tabla muestra el porcentaje de pixels con luminancia mayor o igual a 254. La
eleccion de este umbral se fundamenta en el buen funcionamiento del mismo, cuando se
trata de discriminar areas sobreexpuestas en fotografias, tal como se propone en [RTST07].
Finalmente, la Tabla muestra el porcentaje de pixels con luminancia nula, lo que
representa el umbral elegido de subexposicion. Otras estadisticas de las imagenes se pueden
consultar en el Anexo

Secuencia / Exposicion 1 2 3 4 5

Building 126.66 | 158.96 | 183.77 | 211.39 | 232.45
Car 14.72 | 23.79 | 38.41 | 58.58 | 85.06
Indoor flower 19.67 | 30.29 | 50.28 | 60.41 | 60.51
Lake 70.77 | 86.47 | 138.04 | 170.17 | 201.54
Pencils 26.68 | 43.37 | 68.65 | 104.5 | 138.95
Computers 14.93 | 20.55 | 24.05 | 34.98 | 52.51
Waxes 29.48 | 5041 | 78.21 | 111.85 | 148.84
Sunset 91.86 | 108.56 | 139.87 | 194.62 | 229.99
Graffitti 127.06 | 169.69 | 202.56 | 226.57 | 242.94
Strawberries 90.39 | 130.18 | 168.60 | 199.79 | 223.45

Tabla 3.1: Luminancia media de los pixels para cada una de las fotografias de cada se-
cuencia.

3.1.3. Metodologia

El diseno del experimento psicofisico sigue el esquema conocido como el método del
estimulo constante |BCIC]: las cincuenta imégenes se muestran una por una, en orden
aleatorio, mezclando tanto exposiciones como escenas. Se pide a los participantes que
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Secuencia / Exposicion | 1 2 3 4 5

Building 85 | 137 | 189 | 240 | 255
Car 6 14 | 27 | 50 | 86
Indoor flower 7 15 | 33 | 45 | 45
Lake 43 | 61 | 119 | 164 | 210
Pencils 9 18 | 39 | 83 | 136
Computers 0 3 5 11 | 26
Waxes 23 | 46 | 80 | 120 | 167
Sunset 75 | 97 | 136 | 218 | 255
Graffitti 133 | 189 | 233 | 255 | 255
Strawberries 90 | 140 | 198 | 246 | 254

Tabla 3.2: Mediana de luminancia de los pixels para cada una de las fotografias de cada
secuencia.

Secuencia / Exposicion | 1 2 3 4 5

Building 4.60 | 19.97 | 40.03 | 44.33 | 47.78
Car 0.02 | 0.03 | 0.21 | 0.60 | 1.90
Indoor flower 0.64| 0.79 | 1.30 | 1.95 | 1.98
Lake 0 0 18.71 | 23.93 | 34.49
Pencils 0 0 0 0 1.94
Computers 0.14 | 0.54 | 090 | 232 | 7.36
Waxes 0 0 0 0.01 | 2.26
Sunset 0.01 | 4.45 | 835 | 26.16 | 51.72
Graffitti 0.01 | 1.00 | 20.19 | 49.20 | 61.46
Strawberries 0 0.01 | 5.97 | 22.16 | 38.39

Tabla 3.3: Porcentaje de pixels con valor luminico 254 y 255.

clasifiquen cada imagen en uno de los siguientes grupos: (1) subexpuesta, (2) correcta, (3)
sobreexpuesta. Este test sigue las buenas practicas psicofisicas enunciadas en el Apéndice
[C] El encuestado puede visualizar cada una de las fotos tanto tiempo como desee, pudien-
do ademaés navegar adelante o atras entre las imagenes, revisar y cambiar valoraciones de
las mismas. Al inicio del test se proporciona la definicion de la RAE para exposicion, sub y
sobreexposicion. Ademas, para asegurar la validez de los datos, los participantes realizan
un pequeno test de prueba, como se sugiere en [Ken75|. En él, son invitados a juzgar unas
cuantas imagenes hasta que adquieren una cierta destreza tanto en el aprendizaje de los
conceptos como en el funcionamiento del test. Estas imégenes previas vienen de escenas
extra que no son parte del test en si mismo.

Para la visualizacion del test se utiliza un Benq FP241VW de 24 pulgadas. El experi-
mento se lleva a cabo en una habitacién oscura para no reducir el ratio de contraste del
monitor (alrededor de 60:1). La luminancia ambiental, medida en la pared de la sala, es
de 26 cd/ms. La distancia del participante al sistema de visualizacion serd, aproximada-
mente, 50 cm. El interfaz de usuario se muestra en la Figura [3.3
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Secuencia / Exposicion | 1 2 3 4 5
Building 0 0 0 0 0
Car 30.66 | 19.65 | 9.23 | 4.08 | 1.16
Indoor flower 26.11 | 17.10 | 5.99 | 3.62 | 3.50
Lake 0.10 0 0 0 0
Computers 58.06 | 23.53 | 14.11 | 2.70 | 0.12
Waxes 13.13 | 4.56 | 0.45 0 0
Sunset 0 0 0 0 0
Pencils 12.51 | 838 | 5.04 | 1.02 | 0.06
Graffitti 0 0 0 0 0
Strawberries 0 0 0 0 0

Tabla 3.4: Porcentaje de pixels con valor luminico nulo.

Los encuestados son un grupo de 24 hombres y mujeres, todos con vision normal o
corregida a normal. La mitad de ellos se sienten aficionados y con conocimientos béasicos
de fotografia, y la otra mitad indiferentes.

3.2. Resultados y conclusiones

La Tabla [3.4] muestra el resultado numérico de los tests. La misma informacién puede
observarse también de modo grafico en la Figura [3.5]

El analisis de resultados se hard en cuatro fases. En la primera, se analiza la forma
del histograma en relacion a los resultados del test. En los siguientes se realiza una com-
paracion similar, alterando el dato objetivo: en la segunda se relaciona con la media, en
la tercera con la mediana y en la tdltima con el porcentaje de pixels sobreexpuestos y
subexpuestos.

La inspeccion visual de los resultados del test (Figura ) muestra, como era de espe-
rar, la distribucion diagonal légica de la exposicion percibida. La fuerte ausencia de luz
sobre algunos objetos principales de la escena ha sido interpretada mayoritariamente co-
mo subexposicion (indoor, car), mientras que iluminaciones muy altas se perciben como
sobreexposicion (building, sunset), aunque podria ser que fuera la intencion del fotografo
conseguir dichos efectos. Esto vuelve a poner de manifiesto la necesidad de seméanticas de
alto nivel y posiblemente intervencion humana para juzgar la correcciéon de la exposicion.
Algun tipo de sistema inteligente de aprendizaje, como los Vector Machines [Vap95|, po-
dria resultar adecuado para separar de forma 6ptima las iméagenes percibidas como sub
o sobreexpuestas, o incluso en correctas e incorrectas (tanto sub, como sobreexpuestas).
Cuatro de las cinco imagenes con gradientes més fuertes (las cuatro mencionadas ante-
riormente y computers) obtuvieron el menor nimero de votos como correcta, sugiriendo
que estadisticas de segundo orden podrian brindar algo de informacion adicional en este
sentido. Como se esperaba, el histograma por si mismo no da suficiente informaciéon sobre
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Figura 3.3: Interfaz de usuario utilizado en el primer test psicofisico. La aplicacién web se ha programado
siguiendo las normas de usabilidad y accesibilidad web y pasé con éxito el test de la aplicacion TAW

[Web] para el nivel de accesibilidad AA.
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Scene name

under 17% 4% 49 0% 0%
building correct 30% 30% 17% 994 0%
over 33% 66% 79% 91% 100%
under 100% 96% 83% 83% 16%
car correct 0% 1% 13% 8% 11%
over 0% 0% 1% 9% 13%
under 92% 95% 42% 25% 4%
indoor flower correct 8% 5% 50% 54% 75%
over 0% 024 8% 21% 21%
under 2% 13% 0% 0% 0%
lake correct 58% 83% 75% 50% 0%
over 0% 1% 25% 50% 100%
under 58% 71% 25% 7% 0%
computers correct 2% 25% 67% 83% 83%
over 0% 1% 8% 8% 17%
under 25% 25% 17% 4% 0%
waxes correct 71% 75% 83% 91% 67%
over 0% 0% 0% 1% 33%
under 38% 33% 8% 0% 0%
sunset correct 29% 2% 17% 5% 0%
over 13% 25% 75% 95% 100%
under 75% 46% 21% 0% 0%
pencils correct 25% 54% 63% 71% 38%
over 0% 0% 16% 29% 62%
under 8% 0% 0% 0% 0%
graffitti Comect 92% 52% 16% 21% 0%
over 0% 8% 54% 79% 100%
under 9% 0% 0% 0% 0%
iy i comect | 91% 51% 79% 21% 0%
over 0% 5% 21% 79% 100%

Figura 3.4: Resultados numéricos del test psicofisico: percepcion de la exposicion para cada una de las
distintas exposiciones de cada una de las secuencias.
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la exposicion de una imagen.

Existe una correlacion positiva entre la media de luminancias de pixels y la percepciéon
de sobreexposicion de la fotografia, mas en concreto se ha analizado el coeficiente de corre-
lacion de Pearsonl]es p2, = 0.869. De acuerdo a la valoracion de Cohen, este coeficiente se
considera alto en el campo de la investigacion psicologica [Coh88|. Asimismo, existe una
correlacion similar entre la mediana y la clasificacién como sobreexposicion p2,, = 0.846).
Ademas, y como es de esperar, también existe correlacion entre la subexposicion percibi-
da y los indicadores estadisticos analizados, aunque sorprendentemente, no es tan alta
(pr, = —0.726 and pt, = —0.691).

Se observa un comportamiento analogo para el porcentaje de pixels incorrectamente
expuestos (por superar el umbral de sobreexposicion, o por no alcanzar el de subexposi-
cion). Existe una fuerte correlacion entre la percepcion de la sobreexposicion y los pixels
sobreexpuestos (pj = 0.890). Tal como sucedia para la media de luminancias, la correla-
cion entre la clasificacion como subexposicidon existe, pero es inferior (pg = 0.675). Este
efecto puede ser debido a la conocida asimetria del sistema visual humano [Liv(2].

La Figura muestra estos resultados para el caso de la media y subexposicion. La
Figura muestra la relacion entre la percepcion de la sobreexposiciéon y el porcentaje de
pixels con luminancia mayor o igual a 254. Estos dos casos son los que mayores coeficientes
de Pearson presentan.

Ademés, el lector podria pensar que la percepcion de la correcta exposicion podria estar
relacionada con la ausencia de pixels incorrectamente expuestos en la imagen. Existen
indicios de esto, tal como indica el coeficiente de correlacion entre las dos variables (pS,,, =
—0.676). Sin embargo este coeficiente no se considera alto en el area de investigacion
psicologica [Coh88|, por lo que no pueden extraerse resultados concluyentes.

3.3. Conclusiones

Pese a que la motivacién principal de este test ha sido obtener una taxonomia de los
estimulos (de cara a la realizacion de otros tests), se han establecido y sometido a examen
hipotesis muy interesantes desde el punto de vista de la comprension de la percepcion
de la exposicion. La verificacion de estas teorias es fundamental de cara al desarrollo de
nuevos rTMO’s.

En definitiva, las dos ideas principales que se derivan son:

» Los resultados parecen confirmar la hipétesis de que se necesitan seméanticas de alto
nivel para una clasificacion correcta de la exposicion. Esta conclusion es muy intere-
sante, pues parece entrar en conflicto con la teoria de que la percepcion visual estéa

E(XY)—E(X)E(Y)
VE(X?)—E2(X) \/JE(Y2)—E2(Y
FE es la esperanza de una variable. En este caso, X es la clasificaciéon obtenida por psicofisica e Y el dato
objetivo con que se esta comparando, esto es: media, mediana o porcentaje de pixels sub y sobreexpuestos.

'El coeficiente de correlacién de Pearson se define como pxy = 5> donde
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basada en atributos de bajo nivel de las imagenes [AFRT07|. Podria argumentarse,
sin embargo, que para algunos casos extremos esta afirmacion es falsa. Por ejemplo,
una fotografia veladaf| serfa clasificada -casi con total certeza- como sobreexpuesta
incluso cuando no pudiera reconocerse el objeto fotografiado (y probablemente de-
bido a esta ausencia de objetos reconocibles). Sin embargo, la conclusion obtenida
es valida para la gran mayoria de las instantaneas, obviando casos extremos como
el presentado.

= Se ha observado una notable asimetria entre la percepcién de la sobreexposicion y
la de la subexposicion, cuyo origen puede residir en el funcionamiento del sistema
visual humano. Es posible que los umbrales elegidos condicionen los resultados.

Como se ha comentado, ambas conclusiones necesitan verse apoyadas por la ejecucion
de mas estudios y pruebas. En este sentido, se considera que existe un amplio potencial de
investigacion futuro en este area. Asimismo, y como podré observar el lector, las variables
objetivas analizadas (histograma, media, mediana y porcentajes de pixels) estan clara-
mente correladas entre si. Deberian realizarse estudios adicionales para de-correlar estos
parametros. Deberian analizarse también indicadores estadisticos de alto nivel, dado que
la inspeccion visual sugiere una correlacion directa entre la percepcion de la exposicion y
la magnitud de gradientes luminicos. No obstante, se insiste en que la motivacion principal
de este test es establecer una clasificacion de los estimulos, por lo que los estudios sugeri-
dos quedan fuera del alcance de este proyecto, pudiendo entenderse como una ampliacion
y continuacion del mismo.

2En fotografia tradicional, una instantdnea se considera velada cuando ha recibido luz durante el
proceso de revelado del negativo
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Figura 3.5: Resultados del test psicofisico: taxonomia de los estimulos utilizados. El eje X representa
las cinco exposiciones para cada escena, mientras que el eje Y representa el porcetaje acuerdo en la
clasificacion de los estimulos (morado para la subexposicion, amarillo para la sobreexposicion y rojo para
exposicion correcta).

building car indoor flower lake computers
18% 250 | | 100% 250 || 100% 250 || 4% 250 || B0% 250
16% 0% 90% 40% 70%
14% 200 80% 200 80% 200 || 35% 200 || 200
70% 0%
2% 0% 50%
60% 1 60% 1 1 8 1
10% 150 50 50 25% 50 50
50% 50% 40%
8% 20%
100 | | 40% 100 || 40% 100 100 | | 309 100
% 30% 30% %
20%
% 50 20% 50 20% 50 0% 50 50
2% 10% 10% 5% 10%
0% o 0% o 0% 0 0% o 0% o
12 s 4 s T2 3 4 s 12 3 a4 s T2 3 4 s 12 3 4 s
waxes sunset pencils graffitti strawberries
35% 250 || 4% 250 || 80% 250 || 9% 250 || 10% 250
30% 35% 70% 8% %
200 200 200 || 7% 200 || 8% 200
30% 60%
25% 7%
6%
25% 50%
20% 150 150 150 || g, 150 || 6% 150
20% 0% 5%
15% 4% 2%
100 || 150 100 || 300 100 100 o 100
3%
10% 3%
10% 20% 2%
50 50 50 o 50 2% 50
5%
5% 10% % o
o% o 0% o o% 0 0% o o% o
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 a4 5

Figura 3.6: Correlacion entre los resultados del test psicofisico para subexposicién (azul) y la media de
luminancia de los pixels de las imagenes (rojo). El eje X representa las cinco exposiciones de cada escena.
El eje Y representa el porcentaje de encuestados que perciben el estimulo como subexpuesto (izquierda)
y los valores medios de luminancia de los mismos (derecha). Noétese el cambio de escala en el eje Y.

Fotografia computacional: reproduccion de tono inversa para imagenes
subexpuestas y sobreexpuestas



3. Clasificando las iméagenes: test psicofisico 1 33
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Figura 3.7: Correlacion entre los resultados del test psicofisico para sobreexposicion (lineas azules) y el
porcentaje de pixels sobreexpuestos (barras). El eje X representa las cinco exposiciones de cada escena.
El eje Y respresenta el porcentaje de encuestados que perciben el estimulo como sobreexpuesto. Nétese
el cambio de escala en el eje Y para las diferentes secuencias.
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Capitulo 4
Comparando rTMOQO’s: test psicofisico 2

La facilidad de uso y el abaratamiento de las cAmaras y dispositivos de visualizacién
digitales han facilitado el rapido crecimiento de este sector. Los avances en la tecnologia
posibilitan importantes mejoras en la obtencién de nuevas fotografias. Sin embargo, los
consumidores, la industria de la fotografia y el cine disponen de gran cantidad de ima-
genes almacenadas, de las que a menudo es imposible obtener una nueva captura con el
hardware que acaba de aparecer en el mercado (La fotografia cuenta con casi 180 anos de
historia, por lo que muchas instantédneas se han realizado a personajes o lugares que ahora
ni siquiera existen). Por tanto, las fotografias legadas deben ser capaces de beneficiarse de
las ventajas de los nuevos sistemas de visualizacion. En la historia reciente encontramos
multitud de ejemplos de este fenémeno, siendo algunos de los més notables la colorizacion
de imdgenes en blanco y negro [WAMO2, [LLWO04| o la reparacion de zonas danadas de
la imagen y eliminacion de objetos indeseados en la fotografia [HT96, BLLC0O2, BVSO03].

El objetivo de este Capitulo es obtener las claves para aprovechar las ventajas de los
dispositivos de visualizacion HDR con imégenes legadas de contenido no-6ptimo; en este
caso fotografias subexpuestas y sobreexpuestas. Este proceso se conoce como reverse tone
mapping, o mapeado de tono inverso.

Los resultados del experimento anterior (Capitulo |3) proporcionan una clasificacion
de las iméagenes en (1) subexpuestas, (2) correctamente expuestas y (3) sobreexpuestas.
Una vez realizada esta separacion, surgen multitud de preguntas: ;qué tal se adaptan los
reverse tone mapping operators (rTMQ’s) existentes a las instantaneas incorrectamente
expuestas? ;Son capaces de producir resultados aceptables? ;Bajo qué condiciones fun-
ciona bien cada uno de ellos? ;Hay alguno que supera claramente al resto, bien sea por
prestaciones puras o por compromiso entre prestaciones y rapidez en la produccion de
resultados? El proposito de este Capitulo es dar respuesta a todas estas preguntas.
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4.1. Estado del arte: principales rTMO’s

4.1.1. Linear expansion

La expansion lineal (del rango dinamico) es la forma mas simple de obtener una imagen
HDR a partir de una tnica imagen LDR. La Figura muestra de forma grafica este
proceso, definido matematicamente como sigue:

L =k # (- Zmin
. (Lmaw - Lmzn

)! (4.1)

con L la luminancia del pixel a escalar, L,,;, ¥ Lqe los valores de luminancia minimo
y maximo de la fotografia, k la mayor intensidad de entrada admitida por el monitor
HDR. En [AFRT07] se realizan comparativas del rendimiento de este operador para dis-
tintos valores de v (y = 0.45, v = 1, v = 2.2), y se concluye que el rendimiento 6ptimo
se consigue para v = 1. En el caso que nos ocupa, por tanto, se implementara el rTMO
usando este valor del parametro ~.
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Figura 4.1: Proceso de expansion lineal.

En [AFR™07| se afirma que el rendimiento de este rTMO es sorprendentemente bueno,
al menos para el conjunto de fotografias testeadas. Otra caracteristica importante de este
r'TMO es la rapidez en la obtencion de la imagen resultado, motivada por la simplicidad
del mismo.

4.1.2. Inverse Tone Mapping algorithm|BLDCO06|, por University
of Bristol

Este rTMO esta basado en invertir el operador de reproduccion de tono de Reinhard
IRSSF02| y combinar su salida con un mapa de densidad de las fuentes luminicas esti-
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madas de la imagen de entrada. Este mapa de luces (originalmente, ezpand map) permite
un mayor incremento del rango dindmico, puesto que si inicamente se realizara una in-
version del operador de reproducciéon de tono solo podria alcanzarse un rango moderado
sin causar ruidos en la imagen. Aunque esta aproximaciéon funciona relativamente bien
con imagenes estaticas, el expand map ocasiona parpadeos en las imégenes, limitando su
utilizacion en secuencias de video.

Los pasos que sigue el método son:

= Generacion de una imagen HDR inicial invirtiendo el operador de tono de Reinhard
et al [RSSF02].

» Aplicacion de Median Cut Algorithm [Deb05] para buscar areas de alta luminosidad.

= Creacion de ezpand map a partir de los resultados del algoritmo del paso anterior

(ver Figura [1.2).

= Interpolacion lineal entre el LDRI con el HDRI del primer paso, utilizando los valores
del expand map como pesos de interpolacion.

(a) (b) (c)

Figura 4.2: Creacién del expand map: (a) muestra la fotografia LDR de entrada. (b) los resultados de
aplicacion de Median Cut Algorithm [Deb05] para encontrar las fuentes de luz, y (c) el expand map que
se utilizara para producir la imagen HDR final. Las imégenes fueron extraidas de [BLDCO06].

Este método produce resultados aceptables para imagenes estaticas, pero su lentitud
en producir resultados, asi como la necesidad de estimar parametros que varian de una
fotografia a otra (so6lo para la creacion del expand map hay que ajustar radio y nimero de
fuentes de luz, como minimo), imposibilitan su uso en aplicaciones en tiempo real. Ademas,
este 'TMO opera realizando una segmentacion entre distintas regiones de la imagen. Esto
se traduce en presencia de ruido y parpadeos entre un fotograma y el siguiente. Otro
inconveniente importante de este rTMO, indicado por los autores en el momento de su
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publicacion([BLDCOG]), y sin solucion conocida en la actualidad, es que el ntumero de
regiones oscuras, normales y claras de la fotografia de entrada debe ser balanceado para
que el algoritmo produzca buenos resultados.

4.1.3. The reproduction of Specular Highlights on High Dynamic
Range Displays[MDSO06], por Ecole Polytechnique Fédérale
de Lausanne, Switzerland y Sharp Laboratories of Ameri-
ca, Camas WA, USA

Este reproductor de tono se centra en las zonas brillantes de la imagen (specular high-
ligths o simplemente, highligths) y varia el rango dindmico asignado a ellas de forma
distinta a como lo varia para el resto de la fotografia (conocido como contenido difuso).
Para cada imagen se elige un pixel (de forma manual o utilizando los métodos descritos en
IMDS07]), cuya intensidad luminica determina el umbral entre las regiones difusas y los
brillos especulares. Estas dos regiones se escalan linealmente utilizando funciones con dis-
tinta pendiente, tal como muestra la Figura[f.3] Este algoritmo encuentra su sentido en las
teorias de la percepcion de la luz [GKBT99|. En ellas, se requiere fijar una correspondencia
entre los valores de luminancia de la imagen y los valores luminicos fisicos que representan.

@
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Figura 4.3: El r'TMO de Lausanne aplica un escalado lineal con dos pendientes diferentes. Una, menos
pronunciada, para las luces difusas. Otra, con més pendiente, para los brillos especulares. El umbral entre
una zona y otra (w) se elige de forma manual. El parametro p simboliza el valor del maximo porcentage
de intensidad luminica del dispositivo de visualizacién asignado al pixel con luminancia igual a w .

La funcion de escalado de tono se define de forma matemética como

_ s1%0(p) sid(p) <w
f0(p)) = spkxw+ sk (0(p) —w) sid(p) >w (4.2)
,con sp = £, 5y = amla% y d(p) el valor de luminancia del pixel p
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La principal desventaja de este algoritmo es la necesidad de fijar el parametro p , cuyo
valor idéneo varia para cada imagen. Cuanta mayor es el rango dinamico asignado a la
imagen difusa (pixels con luminancia por debajo de w), més clara esta la imagen, pero
se decrementa el rango asignado a brillos especulares. Esto se muestra en la Figura [1.4]

extraida de [MDS06].

1 , Small range allocated to diffuse image
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Figura 4.4: Variando el parametro p se obtienen resultados muy distintos. A mayor valor de p, méas
clara es la imagen en conjunto, y menos diferencia hay entre la intensidad de las zonas conocidas como
imagen difusa y brillos especulares. Asi, la imagen superior es mas oscura que la inferior. El valor del
parametro 6ptimo varia de una fotografia a otra y debe ajustarse de forma manual.

Este algoritmo obtiene mejores resultados para imagenes oscuras que el escalado lin-
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eal simple, aunque para imégenes muy iluminadas, el redimiento de ambos es similar

[AFR*07].

4.1.4. Ldr2hdr: On-the-fly Reverse Tone Mapping|RTS 07|, por
la University of British Columbia y Dolby Canada

Este algoritmo fue desarrollado especificamente para trabajar en tiempo real; esto es,
orientado al procesamiento de secuencias de video "al vuelo”, sin necesidad de realizar
operaciones de pre-computacion. Este rTMO es suficientemente rapido como para tra-
bajar en tiempo real con resoluciones de video de calidad HDTV. Ademas no se precisa
el ajuste manual de parametros variables para cada imagen, ni otro tipo de interaccion
por parte del usuario (los parametros de entrada del algoritmo son la imagen a convertir
y una serie de datos dependientes del dispositivo de visualizacion, como la resolucién o
amplitud del rango dindmico del monitor en cuestion). Es importante notar que este algo-
ritmo no produce diferencias significativas en los colores e intensidades de los fotogramas,
salvo que se produzcan en estos mismos, proporcionando secuencias de imagenes coheren-
tes y evitando parpadeos incomodos en la reproduccion de secuencias de video. Ademaés
los métodos propuestos pueden implementarse directamente sobre hardware (GPUs y/o
FPGAs), de tal forma que el procesamiento pueda incluirse en los propios sistemas fisicos
de visualizacion.

El método es una combinacion del escalado lineal simple (presentado anteriormente)
y aumento adicional del brillo en las proximidades de las zonas saturadas de la imagen

(de forma similar al método presentado en el apartado anterior [MDS06]).

El algoritmo se divide en bloques funcionales, tal como se muestra en la Figura

————

Inverse Gamma &
Noise Filtering

Qutput HDR Image

Contrast Stretching Brightness Enhancement of Saturated Regions

Figura 4.5: Proceso de obtenciéon de HDR a partir de LDR utilizando el método de Ldr2hdr: On-the-fly
Reverse Tone Mapping|RTST07).

= Primero se compensa la codificacion no-lineal de las imagenes LDR, aplicando el
inverso de la funciéon de codificacion. Para ello se usan las curvas-gamma del monitor
(habitualmente, curvas gamma de parametro 2.2 [Com90l, [SAM96]). Invirtiendo esta
funcion se obtienen luminancias de pixeles cercanas a las presentes en la escena
original. Después se realiza una expansion lineal del rango dinamico, aplicando un

Fotografia computacional: reproduccion de tono inversa para imagenes
subexpuestas y sobreexpuestas



4. Comparando rTMO’s: test psicofisico 2 40

factor de escalado de 5000:1 (umbral bastante tradicional, pero que funciona bien
para todas las imagenes). Mas tarde se aplican filtros para evitar el ruido, asi como
la aparicion de bloques y efectos indeseados (filtro Bilateral [TM98| modificado).

» Bloque 2: se realiza la funcién de mejora del brillo (término original: brightness
enhancement), que se usa para aumentar el brillo en las zonas de la imagen que
contengan pixels saturados (entendiendo por saturados los que estén proximos al
valor méaximo -255- en cualquiera de los canales RGB). Esta funcion es limpia en el
sentido de que no produce ruidos y asegura que el aumento de brillo no soprepase
contornos fuertes, ademéas de contar con la llamada edge stopping function que se
encarga de limitar el aumento de rango en las proximidades de bordes marcados,
tal como muestra la Figura [4.6]

Figura 4.6: Aumentando el rango dindmico de las imagenes. La fotografia de la derecha es de la que
quiere aumentarse el rango. La figura del centro muestra el resultado de ejecutar la funcién de aumento
de brillo, y en la derecha se incorpora la edge stopping function, que previene que se aumente el rango en
bordes marcados [RTS™07].

4.2. Diseno del test

El proposito del reverse tone mapping es tomar el contenido de una fotografia en
bajo rango dindmico y expandir el mismo para obtener una imagen HDR, minimizan-
do la cantidad de ruido y manchas en la fotografia resultado. ;Alguno de los rTMOQO’s
existentes es capaz de satisfacer este requerimiento, cuando trata con imagenes incorrec-
tamente expuestas? ;Cudl de los algoritmos funciona mejor con cada nivel de exposicién?
El propésito de este Capitulo pasa por obtener respuestas a todas estas preguntas. Para
ello se disenaré y llevara a cabo un experimento psicofisico que arroje algo de luz en este
campo, hasta ahora inexplorado.

4.2.1. Estimulos

Se usaran los mismos que en el Capitulo anterior. Estos son imagenes tomadas en diez
escenarios distintos, capturadas por una Nikon D200 a resolucion 3872 por 2592 y re-
escaladas a 1920 por 1080 para propoésitos de visualizaciéon. Las fotografias se eligieron de
forma que se cubriera un amplio abanico de iluminaciones y medios. Se realizé bracketing
de exposicion de cinco disparos por secuencia, desde claramente subexpuesto (etiquetadas
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como 1) a altamente sobreexpuesto (etiquetadas como &), obteniéndose un total de 50
imagenes.

En la Figura|4.7]se observa una fotografia representante de cada una de las secuencias
elegidas. La Figura muestra una secuencia completa (las cinco exposiciones distintas
de una misma escena).

computers

waxes sunset pencils graffitti strawberries

Figura 4.7: Estimulos: un representante de cada escena.

|
L

Figura 4.8: La secuencia completa de bracketing para la escena sunset, junto a sus respec-
tivos histogramas de luminancias.

Ademas se dispone de una valoracion estadistica («(F;), B(F;), v(F;)) de cada fotografia
Fi,con0<a(F;) <1,0<B(F)<1,0<~(F) <ly> (alF;),B(F),v(F;)) = 1, siendo
a(F;) el porcentaje de encuestados que clasificaron como subexpuesta, 3(F;) el porcentaje
de clasificacion como correcta, y v(F;) el de sobreexpuesta.

Para cada una de las cinco exposiciones de cada una de las diez escenas (un total de
50 imégenes), se aplican los cuatro operadores que se detallan en la Seccion Metodologia,
de forma que se obtengan cuatro imagenes para mostrar en el BrightSide DR37-P (el
dispositivo de visualizacion HDR que se utilizara).

4.2.2. Metodologia

Se realizara una comparaciéon entre:

Fotografia computacional: reproduccion de tono inversa para imagenes
subexpuestas y sobreexpuestas



4. Comparando rTMO’s: test psicofisico 2 42

1. LDR: La imagen original LDR mostrada en el monitor HDR.

2. Linear: el rango de la imagen LDR original se escala linealmente para alcanzar el
rango visualizable por el monitor en HDR. (Segun el método descrito anteriormente
en la Seccion Linear expansion).

3. Warwick: *TMO basado en la inversion del reproductor de tono de Reinhard y en
la construccion de un ezpand map [BLDCO6| (descrito anteriormente en la Seccion
Inverse Tone Mapping algorithm).

4. Dolby: para transformacion de imégenes "al vuelo” (presentado anteriormente en la
Seccion Ldr2hdr: On-the-fly Reverse Tone Mapping|RTST07])

Notese que el codigo fuente de estos algoritmos no estd disponible para descarga o
prueba. Por ello, hubo que contactar con Francesco Banterle y Olga Sorkine para obtener
las imagenes HDR resultado de aplicar los r'TMOs de Warwick y Dolby a las imagenes de
entrada LDR. El escalado lineal (Linear) lo implementé el autor de este proyecto.

Estas negociaciones trataron de establecerse también con el Ecole Polytechnique Fédérale
de Lausanne (Switzerland) y Sharp Laboratories of America (Camas WA, USA) para
poder someter su rTMO [MDS06| a comparativa. Desafortunadamente no pudieron con-
cluirse con éxito las negociaciones. Frente a este contratiempo, el autor de este proyecto
realiz6 una implementacion de este r'I’'MO, con la intencion inicial de que pudiera com-
pararse directamente el algoritmo con la competencia. Sin embargo, y ante la cantidad
de pardmetros a estimar, de los que el autor no tenia mas informaciéon que la presentada
en [MDS06|, se considero injusto y de poco rigor cientifico realizar la comparativa en de-
sigualdad de condiciones (en los otros casos, los autores de los rTMO’s, experimentados en
los valores correctos para sus algoritmos, pudieron elegir los parametros que consideraron
méas oportunos a la hora de obtener resultados 6ptimos). Por tanto este rTMO no sera
sometido a examen.

En cada test los encuestados (veinte, en esta ocasion) observan simultdneamente los
resultados de aplicar cada uno de los algoritmos enumerados anteriormente en una red
2x2 (conocida en el argot psicofisico como stimulus quadruple), tal como se muestra en la
Figura Las cuatro imagenes (en formato .pfm, cuyos detalles pueden observarse en el
Capitulo [B) se muestran en el BrightSide DR37P cedido por MPI for Biological Cybernet-
ics (Tiibingen), puesto que no se dispone de monitor HDR en la Universidad de Zaragoza.

Se pide a los encuestados que ordenen, usando una escala simple y familiar ('’ la
mejor, '4’ la peor) las cuatro imagenes de acuerdo a cudl les parece mejor, esto es, les
resulta mas convincente y méas similar a la realidad. Se informa a los sujetos de que no
existe una respuesta correcta: simplemente deben indicar su preferencia personal. Anterio-
res estudios ponen en evidencia que existe una fuerte correlacién entre distintos criterios
de juicio (como ’realismo’, ‘naturalidad’ y ’atractivo de la iméagen’) [AFRT07, [SHO6|; por
tanto se decidié que seria suficiente con esta pregunta.
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Figura 4.9: Comparando LDR, Linear, Warwick y Dolby. Sistema de visualizacion: HDR BrightSide
DR37-P cedido por MPI for Biological Cybernetics (Tiibingen). A la izquierda, con las luces de la sala
encendidas. A la derecha, a oscuras, tal y como se realizo6 el experimento.

Cada test consiste en 50 cuadruplas de estimulos mostrados en orden pseudo-aleatorio,
con la restriccion de que una cuadrupla y la siguiente no pueden corresponder a la misma
escena. Los encuestados disponen de todo el tiempo que consideren necesario para con-
testar. El experimento completo consiste en tres bloques de tests. Entre cada bloque se
pide a los sujetos que tomen una pequena pausa antes de continuar.

Los 20 sujetos a quienes se realiza el test tienen vision normal o corregida a nor-
mal. La supervision en la realizacion de los tests estd a cargo de Roland Fleming, es-
pecialista en psicofisica y percepcion, con varias publicaciones de notable importancia
[EFTA04, [FABJ04, [AFR07].

Es importante resaltar algunos aspectos de interés:

1. Al haberse aplicado cada uno de los algoritmos de forma independiente (el Linear
en Zaragoza, a cargo del autor de este proyecto; Dolby en Canad4, a cargo de Olga
Sorkine; Warwick en Bristol, a cargo de Francesco Banterle) las imagenes contienen
rangos luminicos muy distintos. No tiene sentido comparar imagenes de rango 0:1 con
rangos de 0:4000, especialmente cuando la intensidad global y el contraste no estan
entre las cosas que desean estudiarse. Asi, en el experimento se han normalizado las
imégenes tal como se enuncia a continuacion:

= Las imagenes de Dolby eran las més brillantes. Los pixels con luminancia su-
perior a 3000 se ajustaron a 3000.

» Las imagenes de Warwick y Linear se escalaron a la intensidad méaxima de las
de Dolby.

» Las imagenes LDR (jpeg’s) se dejaron en 0:255. Sorprendentemente, estas imé-
genes contintian siendo favoritas en algunas ocasiones.
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= Para poder realizar una comparativa de todas ellas a la vez en la pantalla, hubo
que redimensionar las imagenes. Esto se hizo usando Matlab, con el comando
im = imresize(im, 0.5, bicubic’);

2. Dos de las imégenes enviadas por Dolby estaban corruptas (no podian leerse) en el
momento de llevar a cabo el experimento, aunque fueron proporcionadas un tiempo
después por Dolby. Estas dos imagenes (computers05 y graffitti02), por tanto, fueron
eliminadas del experimento.

4.3. Resultados

Una vez computados los resultados, se obtiene una ordenacion de los rTMO’s preferi-
dos para cada fotografia. Por ejemplo, para la fotografia F;, si los operadores preferidos
son r"TMO,,rTMO.rTMOy, y rTMO,, en este orden, o(F;) seria.

U(E):{TTMOQ rTMO, rTMO, TTMOd} (4.3)

Las siguientes Secciones analizan los resultados obtenidos desde varios puntos de vista.

4.3.1. Mejor rTMO global

En esta Secciéon se presenta una ordenacion entre los cuatro métodos de transforma-
cion sometidos a examen. Se analiza cual de ellos ha obtenido menor puntuacion (y por
ende mejor clasificacion, puesto que una puntuacion de '1” implica que el método se eligio
en primer lugar. Una puntuacién cuantitativamente mayor, por ejemplo '4’, es cualitativa-
mente peor, ya que indica que el método se eligio en cuarto y tltimo lugar). Los resultados
se muestran graficamente en la Figura [4.10]

El r'TMO que ha sido votado mas veces como preferido es Dolby, seguido muy de cerca
por Linear. Tanto Warwick como LDR han obtenido una clasificacion mucho peor. La
conclusion inmediata que se deriva es que, en ausencia de méas datos, es mejor aplicar
Dolby o Linear (que ademas, son mucho mas rapidos en la obtencion de resultados que
Warwick, aunque logicamente més lentos que visualizar la propia imagen LDR.

4.3.2. Mejor rTMO para subexposiciéon

En esta Seccion se presentard una ordenacion entre los cuatro métodos de transfor-
macion sometidos a examen, cuando tratan con imagenes subexpuestas (entendiendo por
subexpuesta que han sido clasificadas como tal por un 70 % o mas de los encuestados en
el Test 1). Los resultados se muestran graficamente en la Figura [4.11]
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Ranking global de rTMO's
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Figura 4.10: Resultados del test psicofisico: Comparativa global entre rTMO’s. Se computa cuél ha
tenido méas votos absolutos y cual menos. Notese que valores inferiores en las barras indican mayor
preferencia (més votos como ’1’; o 'mejor’). Un valor del 100 % en el eje Y quiere decir que el algoritmo
ha obtenido el 100 % de valoraciones ’4’, esto es, que ha sido elegido siempre en tltimo lugar.

Ranking rTMO's en imagenes subexpuestas
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Figura 4.11: Resultados del test psicofisico: Comparativa entre rTMQ’s para subexposicion. De las
iméagenes clasificadas como subeexpuestas por un 70 % o més de los encuestados (en el test psicofisico
1, detallado en el Capitulo , se computa cudl ha tenido mas votos y cudl menos. Notese que valores
inferiores en las barras indican mayor preferencia (més votos como ’1’, o 'mejor’). Un valor del 100 % en
el eje Y quiere decir que el algoritmo ha obtenido el 100 % de valoraciones ’4’, esto es, que ha sido elegido
siempre en dltimo lugar.

El rTMO ganador es Dolby, seguido de Linear, Warwick y LDR.

4.3.3. Mejor rTMO para sobreexposicion

En esta Seccion se presentard una ordenacion entre los cuatro métodos de visualizacion
sometidos a examen, cuando tratan con imagenes sobreexpuestas (entendiendo por sobre-
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expuestas las que han sido clasificadas como tales por un 70 % o mas de los encuestados).
Los resultados de la ordenacion se muestran graficamente en la Figura [4.12

Ranking rTMO's en imagenes sobreexpuestas
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Figura 4.12: Resultados del test psicofisico: Comparativa entre rTMO’s para sobreexposicién. De las
iméagenes clasificadas como sobreexpuestas por un 70 % o mas de los encuestados (en el test psicofisico
1, detallado en el Capitulo , se computa cudl ha tenido mas votos y cual menos. Notese que valores
inferiores en las barras indican mayor preferencia (més votos como ’1’, o 'mejor’). Un valor del 100 % en
el eje Y quiere decir que el algoritmo ha obtenido el 100 % de valoraciones ’4’; esto es, que ha sido elegido
siempre en ultimo lugar.

A la vista de los resultados, el algoritmo que mejores salidas produce es Linear. En
segunda posicion se encuentra Dolby, seguido de LDR y Warwick.

4.3.4. Estadisticas de la imagen vs rTMO

En el Capitulo |3 se pone de manifiesto que existe una correlacion importante entre
datos objetivos de la imagen y la clasificacion que ésta obtiene por psicofisica. En este
contexto, se analizard la relaciéon de las estadisticas de la imagen que més correlacion
presentan con la percepcion de la exposicion (media para la subexposicion y porcentaje
de pixels con luminancia mayor o igual a 254 en el caso de la sobreexposicion.)

Para ello se observan las medias de luminancia de las imagenes que han obtenido al
menos un 70 % de acuerdo en la clasificacion como subexpuestas. La mayor de estas co-
rresponde a la Fotografia car03, con valor 38.41 (todos estos datos se extraen del Capitulo
Bl ). Tomamos como umbral ese valor y obtenemos una clasificacion de rTMO preferido
para todas las fotografias con media de luminancias inferior a 38.41 (car01, car02, car03,
indoor01, indoor02, pencils01, computers02, computers03, computers04, wazes01), tal co-
mo se observa en la Figura 4.13
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Ranking rTMO's para medias de luminancia baja (menor que 38.47)
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Figura 4.13: Resultados del test psicofisico: Comparativa entre rTMO’s en imégenes con media luminica
baja (inferior a 38.41, umbral determinado por la Fotografia car03. Notese que valores inferiores en las
barras indican mayor preferencia (mas votos como ’1’; o 'mejor’). Un valor del 100% en el eje Y quiere
decir que el algoritmo ha obtenido el 100 % de valoraciones '4’, esto es, que ha sido elegido siempre en
dltimo lugar.

A continuacion se estudian los porcentajes de pixels saturados de las imagenes que han
sido clasificadas como sobreexpuesas por, al menos, el 70 % de los encuestados. Se toma el
porcentaje minimo (8.35 %, Fotografia sunset03) y se calculan los rTMO’s preferidos para
fotografias con un porcentaje mayor al umbral elegido (resultando el conjunto formado por
building02, building03, building04, building05, lake03, lake04, lake0d, sunset03, sunset04,
sunset05, graffitti0f, graffittiOs, strawberries04, strawberries05). La Figura muestra
los estimulos percibidos como sobreexpuestos en relacion al porcentaje de pixels saturados.

Los resultados de estas dos ordenaciones presentan, como era de prever, una corre-
lacion absoluta con los obtenidos en las Secciones anteriores (misma ordenaciéon para
Fotografias subexpuestas - Medias de luminancia inferiores o iguales a 38.41 y Fotografias
sobreexpuestas - Porcentaje de pizels saturados superior o igual a 8.35%).

4.4. Conclusiones

La primera conclusién que se deriva a la vista de los resultados es que Dolby y Linear
obtienen mejores resultados que LDR y Warwick, por norma general. Ademés hay que
tener en cuenta que tanto Dolby como Linear son rTMO’s mas ligeros y por ende més
rapidos que la competencia. Ambos son eficaces y eficientes, lo que les hace sumar enteros
a la hora de convertirse en el algoritmo 6ptimo. Este resultado aporta una importante
contribucion, pues completa lo presentado en [AFRT07]. En ese estudio se comparaba el
rendimiento de distintos rTMO’s y se concluia que, por norma general, el mejor método
era Linear. Sin embargo, el rTMO de Dolby se estaba desarrollando en el momento de la
publicaciéon del articulo anteriormente citado, por lo que no fue evaluado en ese estudio.
Gracias a este test se ha podido determinar que el rendimiento de Dolby sobrepasa lige-
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Percepcion de la sobreexposicion
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Figura 4.14: Estimulos percibidos como sobreexpuestos. El eje X muestra el porcentaje de pixels con
luminancias mayores o iguales a 254. El eje Y muestra el porcentaje de encuestados que clasificaron las
fotografias como sobreexpuestas.

ramente al obtenido por Linear.

Abordando el tema de la subexposicion, el mejor rTMO es Dolby, seguido muy de
cerca por Linear. Dolby realiza un incremento del brillo en las zonas de alta luminancia,
lo que se traduce en imagenes més claras, suavizando el efecto de oscuridad y pérdida de
detalle ocasionado por la subexposicion. En tercera posicion se encuentra Warwick, que se
beneficia del aumento de brillo en las zonas luminosas (generado gracias al expand map),
para superar en rendimiento al método LDR, que mantiene la oscuridad caracteristica de
las fotografias subexpuestas. Ademaés, el analisis de la preferencia de rTMO’s asociado a
estadisticas de primer orden de la imagen (mas en concreto, de la media de luminancia de
pixeles, que presenta una alta correlacion con la percepcion de subexposicion) corrobora
estos resultados.

Para las fotografias sobreexpuestas (y que, tal como se demostré en el Capitulo ,
tienen un porcentaje alto de pixels con luminancias mayores o iguales a 254), se prefiere
Linear a Dolby, pues este tltimo método tiende a agudizar el problema de exceso de brillo
en las zonas sobreexpuestas. Este es también el motivo de que se prefieran las Fotografias
LDR a las obtenidas al aplicar Warwick.
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Ranking rTMO's para alto porcentaje de pixels saturados
(Mayor a 8.35%)
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60,00% —

40,00% N

20,00% —

0,00%
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Figura 4.15: Resultados del test psicofisico: Comparativa entre rTMO’s en imégenes con porcentaje de
pixels saturados alto (superior a , umbral determinado por la Fotografia . Notese que valores inferiores
en las barras indican mayor preferencia (mas votos como ’1’, o ‘mejor’). Un valor del 100 % en el eje Y
quiere decir que el algoritmo ha obtenido el 100 % de valoraciones '4’, esto es, que ha sido elegido siempre
en dltimo lugar.

Era de esperar que las imagenes LDR fueran consideradas peores que el resto, pues no
se benefician del aumento de rango dinamico proporcionado por la tecnologia HDR. La
baja valoracion obtenida para el rTMO Warwick se debe a la presencia de ruidos de alta
frecuencia, asi como de objetos indeseados en las imagenes resultado. Incluso aunque las
imégenes obtenidas por el método de Warwick sean, en ocasiones, las que mejor aparien-
cia tienen, la presencia de estos ruidos puntuales ocasiona el rechazo obtenido. Ademas,
el incremento del brillo en las zonas muy saturadas perjudica los resultados obtenidos
para fotografias sobreexpuestas. Hay que decir, en favor de este tltimo método, que los
resultados puede verse influenciados por la normalizacion aplicada a las imagenes, ya que
los histogramas de Warwick tienden a estar mas desplazados a la derecha que el resto.

Hay que notar que, pese a que el método Linear no sea a menudo el mejor, es el que
menos probabilidad tiene de introducir ruido y objetos indeseados en la imagen resultado.
Esto le hace situarse por encima de la competencia en muchas ocasiones, pues los sujetos
encuestados son muy sensibles a la aparicion de este tipo de ruidos.
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Capitulo 5
Disenando un nuevo rI'MO

El Capitulo [3| presenta una clasificacion de los estimulos en (1)subexpuestos, (2)cor-
rectamente expuestos y (3)sobreexpuestos, asi como el establecimiento de hipotesis de
causalidad acerca de la percepcion de la exposicion (;Qué hace que una imagen se en-
globe en uno de los grupos anteriores?).

El Capitulo [4] presenta una comparativa entre los r'I’'MO’s existentes cuando tratan
con imagenes que pertenecen a cualquiera de los tres grupos anteriores. En ¢l se detalla
cual de los r'TMO’s comparados funciona mejor con cada uno de los tipos de imagen (en
cuanto a exposicion se refiere) y se enuncian las causas que motivan estos resultados.

En este Capitulo se utiliza el conocimiento obtenido en anteriores Capitulos para
plantear el disenio de un nuevo rTMO que se beneficie de las bondades de los existentes,
evitando (en la medida de lo posible) los defectos observados en cada uno de ellos.

5.1. Andlisis de la fotografia LDR a transformar

El primer paso del nuevo r'TMO pasa por analizar minuciosamente las imagenes a
transformar. Mas en concreto, se tratard de determinar, mediante estadisticas de primer
orden de las imagenes, si la fotografia a expandir estd en el grupo de las subexpuestas,
sobreexpuestas o correctamente expuestas. Tal y como se enunciaba en el Capitulo [3| la
percepcion de la exposicion fotografica es subjetiva y variable de un individuo a otro.
Sin embargo, existen indicadores objetivos que muestran correlaciones importantes con la
percepcién de la exposicidn.

Mas en detalle, las fotografias subexpuestas tienen medias de luminancia de pixeles
bajas. El umbral de subexposicion, calculado en el Capitulo anterior, se fija en media de
luminancia igual a 38.41. Las fotografias percibidas como sobreexpuestas cuentan con un
niumero elevado de pixels con luminancias mayores o iguales a 254 (se utiliza este valor co-
mo umbral de saturacion, tal y como se hace en [RTST07]). Una fotografia sobreexpuesta
tiene un porcentaje de pixels saturados superior o igual a 8.35%, tal como se calcula en
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el Capitulo [4]

En ese mismo Capitulo se pone de manifiesto que la clasificacion de las imégenes uti-
lizando exclusivamente datos objetivos de la imagen no es perfecta. Se haria necesario
analizar seménticas de alto nivel, como por ejemplo el reconocimiento de elementos de la
imagen, para poder establecer una clasificacion mas precisa de los estimulos. El cerebro
humano es capaz de distinguir patrones; esto es, es capaz de discernir si una mancha gris
en la imagen corresponde a un oso polar o un objeto sobreexpuesto. Una vez reconocido
el patron y analizadas las fuentes de iluminacion, el cerebro determina rédpidamente si la
exposicion de la imagen le resulta adecuada o no. Sin embargo, pretender que un orde-
nador sea capaz de llevar a cabo esta tarea resulta utopico, a dia de hoy. Por tanto, a la
hora de analizar la fotografia, deben aplicarse criterios que una maquina si sea capaz de
determinar por si misma (sin intervencién humana), como son las estadisticas de primer
orden de una imagen.

Para cada imagen entrada se analizaran los dos aspectos que més correlaciéon presen-
tan con la percepcion de la exposicion: la media de valores luminicos de los pixels que la
componen y el porcentaje de los mismos con luminancia mayor o igual a 254. Notese que
la obtencion de estas estadisticas puede implementarse en FPGA’s y, por tanto, sobre el
propio hardware de visualizacion o reproduccion (televisores, monitores, reproductores de
DVD y otros).

5.2. Aplicacion del rTMO 6ptimo

Una vez observadas estas estadisticas, se aprovecha la informacién obtenida en el
Capitulo [dl De él se extraen varias reglas, que seran aplicadas a las fotografias a expandir
por el nuevo rTMO:

= Cuando la fotografia tiene medias de luminancia por debajo del umbral establecido
(38.41), el algoritmo que mejor funciona y por tanto se aplicara es Dolby.

» Cuando la fotografia tiene un 8.35% o mas de pixels con luminancia mayor o igual
que 254, el algoritmo que obtiene mejores resultados es Linear.

» Raramente se dan fotografias que cumplan los anteriores criterios a la vez (cor-
responderian a imagenes con contrastes altisimos). Si son frecuentes las imagenes
que no cumplen ninguno de estos criterios (de hecho, la mayoria de las que no los
cumplen se perciben como correctamente expuestas). A las fotografias que no cum-
plan ninguno de los criterios anteriores, o cumplan los dos, se les aplicara el r'TMO
Dolby, por ser el que consigue mejores resultados en general.

Ademas, los algoritmos Linear y Dolby unicamente necesitan algunos parametros de-
pendientes del dispositivo de visualizacion en que se mostraran los resultados (resolucion
o amplitud del rango dindmico deseado). Por tanto, la aplicacion de ambos rTMO’s puede
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realizarse "al vuelo”, siendo apto para la transformaciéon de secuencias de video. Es im-
portante notar, ademés, que estos métodos pueden implementarse directamente sobre
hardware ([RTST07]) y, por ende, estar situados en el propio dispositivo de visualizacion.

5.3. Normalizacion de resultados

Tal y como se presentaba en el Capitulo [4] los resultados obtenidos por Dolby y Lin-
ear deben estar normalizados a una misma luminancia maxima. De ese modo se consigue
obtener secuencias de imagenes coherentes, sin que se aprecien cambios de brillo notables
derivados del uso de uno u otro algoritmos. En el Capitulo [4] se utilizo el valor de lumi-
nancia maxima 3000, obteniendo buenos resultados, por lo que en este caso se usa este
mismo umbral.

5.4. Conclusiones

Se ha disenado un rTMO que obtiene buenos resultados para todo tipo de imagenes,
independientemente de si presentan o no correcta exposicion. Este algoritmo es capaz
de trabajar en tiempo real, y no presenta diferencias notables entre un fotograma y el
siguiente, salvo que las diferencias estén en los fotogramas originales. Ademas es posible
implementarlo sobre hardware directamente. La Figura [5.1) muestra, de modo esquemati-
co, las fases en que se divide el mismo.

Figura 5.1: Pasos del nuevo rTMO: anélisis, aplicaciéon de rTMO en funcion al andlisis y
normalizacion de salida.
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Capitulo 6
Problemas, conclusiones y trabajos
futuros

6.1. Conclusiones y trabajo futuro

El reverse tone mapping (o mapeado de tono inverso) es un proceso para el cual no
existe una solucion definitiva. Dada la creciente disponibilidad de dispositivos de visuali-
zacion HDR, la cuestion de como mostrar la inmensa cantidad de contenido LDR legado
se ha convertido en un tema candente. Segin Google Scholar, existen mas de 900 articu-
los de investigacion relacionados de forma directa con el proceso del mapeado de tono,
que concluyen en varias docenas de algoritmos distintos [MS08]. Cada uno de estos al-
goritmos resuelve el problema de forma parcial o incompleta. Con este proyecto se trata
de evitar que se produzca una situacion similar para el problema del mapeado de tono
inverso, puesto que se pretende desarrollar un tnico algoritmo que funcione bien con to-
das las iméagenes. Existen rTMQ’s capaces de obtener buenos resultados [AFRT07|, pero
todos ellos asumen que las imagenes de entrada son perfectas. Dado que el volumen de
fotografias perfectas representa una infima parte del conjunto de fotografias disponibles,
debe encontrarse una solucion que sea capaz de trabajar de forma aceptable con imégenes
de cualquier tipo. Una fotografia puede ser imperfecta por muchos motivos: presencia de
ruido, compresion, desenfoque, incorrecta exposicion... Este proyecto se centra en solu-
cionar éste tltimo problema: el relativo a la incorrecta exposicion de la instantanea.

El disefio del nuevo algoritmo (presentado en el Capitulo [5)) ha sido construido so-
bre la base de conocimiento aportada por los tests psicofisicos de los Capitulos [3 y [
En estos tests se utilizan cincuenta fotografias y un grupo de encuestados para obtener
informacion acerca de la percepcion de la exposicion y de las preferencias de uso de los
distintos r'TMQO’s existentes. Es obvio que de haber contando con mayor niimero y var-
iedad de fotografias, asi como con un mayor niimero de encuestados aportarfa un nivel de
conocimiento mayor al experimento. Sin embargo, tanto la realizacion de los tests como la
extraccion y andlisis de resultados habrian sido muy costosos, excediendo los propoésitos
de este proyecto.
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En el Capitulo [3] ademéas de obtener una taxonomia de los estimulos, se establecieron
algunas hipotesis relacionadas con la percepcion de la exposicion. Gracias a ello se abre un
campo de investigacion interesante, en el que deben verificarse las hipotesis planteadas,
asi como de-correlar los indicadores estadisticos utilizados o emplear otros mas precisos
(;conviene analizar el histograma por canales, y no unicamente de forma global?).

Un andlisis por individuos resultaria interesante desde el punto de vista de la com-
presion de la percepcion de la exposicion. Deberian analizarse las diferencias de compor-
tamiento entre individuos, asi como las diferencias entre las valoraciones de un individuo
consigo mismo. ;La valoraciéon de la exposicion cambia de un individuo a otro? Podria
obtenerse una media de valoraciones de cada encuestado:

= Se parte del valor 0.

» 5i el individuo; valora la fotografia F; como subexpuesta, se suma —1, si valora
como correcta 0 y si lo hace como sobreexpuesta, +1.

= Sumando la valoracion de todas las fotografias se obtiene la media de valoraciones
por individuo. Valoraciones cercanas a 0 indican que éste tiende a clasificar las
fotografias como correctas, mientras que cuanto méas cercano sea ese valor a +1,
mayor serd la tendencia a clasificar como sub o sobreexpuestas.

También es interesante analizar la fiabilidad de las respuestas, esto es, valorar en qué
medida varian las contestaciones entre ejecuciones del test para un mismo individuo. ;Se
observan tendencias generales? ;Hay alguna secuencia en que los participantes contesten
cosas muy distintas entre ejecuciones del test? ;Existen usuarios mds fiables (esto es, que
contesten de forma més consistente) que otros? jExiste una correlacion entre la fiabilidad
del usuario y el nivel de conocimiento fotografico que tiene?

Ademés, en el Capitulo 4] se estudia la preferencia de los distintos r'TMO’s en funcién
de la fotografia. Sin embargo, ;existe algiin otro elemento comin a todas las fotografias
con el mismo r'TMO preferido? Esto es, si se realiza una ordenacion de las fotografias por
rTMO preferido y se analizan (mediante un motor estadistico) los resultados obtenidos,
Jexisten patrones comunes? ;Tal vez el color predominante en una fotografia condiciona la
eleccion de un r'TMO u otro? ;Quizas influye el tipo de iluminacion? ;O son los elementos
presentes en la escena? Como advierte el lector este es un campo con grandes posibilidades.

El rTMO presentado se vale del conocimiento obtenido en los test anteriores. Asi, para
una imagen que ha sido clasificada en el test 1 con la tupla («(F;), B(F;),v(F;), se busca
el max a(F;), B(F;),v(F; y se aplica el algoritmo de Dolby o Linear en funciéon de este
valor. Sin embargo, puede que el rTMO 6ptimo haya de determinarse utilizando los tres
valores de la tupla, y no Ginicamente el maximo. Es necesario un estudio més completo
para poder esclarecer esta cuestion.

Ademas de las mejoras presentadas, la principal linea de ampliacion del trabajo con-
siste en estudiar el resto de factores que pueden convertir a una fotografia en imperfecta
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(compresion, la presencia de ruido, el desenfoque) y modificar el r*TMO presentado de
forma que sea capaz de resolver estos problemas.

6.2. Problemas encontrados

Un problema que se plante6 al inicio del proyecto fue la imposibilidad de disponer
de un monitor HDR en la Universidad de Zaragoza. Esto ha fomentado la colaboracion
con distintas universidades europeas. Mas en concreto, el Max Plankt Institiit ha de-
mostrado entusiasmo en participar en este proyecto, considerdndolo de gran interés para
la comunidad cientifica. Para ello se ha contado con el apoyo de diversos profesionales
de reconocido prestigio en el campo de la investigacion de Graficos por Ordenador (como
Karol Myszkowski [Kar|), asi como en el campo de la percepcion y la psicologia (Roland
Fleming [Rol|). Este mismo centro universitario invit6 a una semana de estancia en sus
instalaciones al autor de este proyecto, de forma que pudiera disponer de un profundo
conocimiento de la tecnologia HDR y la problematica existente con el mapeado de tono
inverso. Asimismo se han tenido que establecer conversaciones con la University of British
Columbia, Dolby Canada, University of Bristol, Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne
(Switzerland) y Sharp Laboratories of America para la obtencion de resultados de aplicar
sus respectivos r'TMOQO’s a las imagenes elegidas como estimulos. Todas estas conversa-
ciones han supuesto algunos retrasos en la planificacién del proyecto, como era de esperar.

Otros problemas han surgido de el BrightSide DR37P en si mismo, como por ejemplo
la inestabilidad del dispositivo (una misma zona de la pantalla presenta, para un mismo
fotograma, valores de brillo diferentes en funcion de cuénto tiempo lleve el monitor encen-
dido). Las fluctuaciones son mas acusadas cuando el dispositivo se sobrecalienta, lo que
sucede con relativa facilidad. Ademés, las imégenes tardan bastante tiempo en cargarse,
lo que supone un reto a la paciencia del encuestado.
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Apéndice A
Conceptos fotograficos

A.1. Introduccién

En fotografia digital, un campo de desarrollo abierto es el aumento del alto rango
dindmico. En este Anexo se trataran algunos de los aspectos de esta nueva corriente fo-
tografica, al tiempo que se detallan algunos conceptos fotograficos relevantes para este
Proyecto.

La nueva tendencia en el mundo de la fotografia viene a suplir algunos de los proble-
mas de la fotografia tradicional, como son:

= Las escenas reales contienen rangos luminicos que varian en una proporcion enorme
(desde la luz del sol a la oscuridad méas absoluta).

» Durante cientos de anos, el medio donde se mostraban las fotografias (inicialmente
papel fotografico y méas adelante, monitores convencionales) ha estado limitado a
rangos luminicos insuficientes para mostrar correctamente la luminosidad de escenas

reales. ( [HDRa] ).

= Nos encontramos, por tanto, ante un problema evidente: ;cémo representar valores
de luz de una escena real usando un conjunto mucho mas limitado de valores, que
es el que admite el medio?

Un ejemplo de este fenémeno es la Figura , que se muestra a continuacioéon. En
la escena real encontramos variaciones enormes de intensidad luminica entre los puntos
del exterior de la ventana (muy iluminados) y el sofd (sin apenas iluminacion). Esta
informacion ha de limitarse, al tomar la fotografia, al rango de valores que admite el medio.
Por tanto, resulta imposible mostrar de forma correcta, y en una misma fotografia, las
zonas muy iluminadas (la ventana) y las oscuras (el sofd) sin que ninguna de ellas pierda
detalle.
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Figura A.1: La zona de la ventana est sobreexpuesta y la de la del sof4, subexpuesta.

A.2. Exposiciéon

En el caso anterior se dice que una parte de la fotografia (lo que se ve por la ventana)
esta sobreexpuesta (ya que el medio fotogréfico se ha expuesto a la luz durante un tiempo
excesivo) y otra (el sofd) subexpuesta (exposicion insuficiente a la luz del medio fotogra-
fico).

La exposicion es una combinacion del lapso de tiempo y el nivel de iluminacién que
recibe el material fotosensible. En la camara, el tiempo de exposicion se controla con la ve-
locidad de obturacion y el nivel de iluminacion, con la apertura (de la lente). Velocidades
de obturacion bajas (exponer el medio un periodo largo de tiempo) y mayores aperturas
(admitiendo més luz) producen exposiciones altas.

La exposicion para una fotografia viene determinada en tdltima instancia por la sensi-
bilidad (velocidad) del medio utilizado y se mide utilizando una escala publicada por la
International Organization for Standarization (ISO). Los medios mas rapidos requieren
menos exposicion a la luz y tienen un valor ISO mas alto.

La subexposicion puede deberse a la colocacion incorrecta del mando de sensibilidades,
a un célculo incorrecto en situaciones dificiles de iluminacion, a suciedad acumulada en el
objetivo 0 a la no compensaciéon de un filtro denso. Los negativos subexpuestos son muy
transparentes y sin detalle, las copias planas y carentes de densidad y las diapositivas
muy 0oscuras.

Exposiciones bajas dan como resultado fotografias en las que los puntos muy brillantes
se ven nitidos, sin pérdida de detalle (y las zonas oscuras en sombra, sin detalles). Ex-
posiciones altas dan como resultado fotografias en que las zonas muy oscuras se observan
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Figura A.2: Misma escena, distintas exposiciones (de mas baja a més alta, de arriba abajo).

correctamente iluminadas (y las zonas muy iluminadas sobre-saturan el medio) (ver Figu-
ra ). Sin embargo, en muchas ocasiones no podemos encontrar un valor de exposicion
que consiga mantener todas las zonas de la fotografia correctamente iluminadas. La tec-
nologia HDR es capaz de suplir esta carencia de la fotografia tradicional, como se observa

en la Figura

Cantidad
de

Tuz -I m

— >

-EXP .. +EXP HDR

Cada fotografia HDR engloba el rango luminico
de varias exposiciones LDR (de fotografia tradi-
cional).

Figura A.3: Los valores verdes representan las zonas que no tendran una correcta exposicion (se veran
muy claras o muy oscuras).
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Las camaras de hoy en dia son capaces de aproximar una exposicion correcta de forma
automatica, para la gran mayoria de las escenas a fotografiar. Se conecta el exposimetro
al obturador, al diafragma o a ambos mecanismos. Tiene cuatro modalidades principales

Iesf] -

1. Prioridad a la apertura: el fotografo selecciona la apertura EI, y la caAmara, de
forma automaética, la velocidad de obturaciéon ﬂ Este modo se utiliza cuando es impor-
tante controlar la profundidad de campo El

Figura A.4: Im4genes con mayor profundidad (izda.) y menor profundidad de campo (dcha.)

Figura A.5: Variacién de la profundidad de campo con la apertura del diafragma

2. Prioridad a la velocidad: el fotografo ajusta la velocidad, y la cAmara, en funcion
de esa velocidad y de las condiciones de luz, calcula la apertura del diafragma. Este modo
encuentra su sentido en la fotografia deportiva y de accion (Figura ).

! La apertura de un sistema 6ptico es aquella que determina el angulo del cono de un haz de rayos
que se enfoca en el plano de imagen, [Wikal

2 Velocidad a la que se abre y cierra el obturador de un dispositivo fotografico. El inverso al periodo
de tiempo durante el cual est4 abierto éste. [Wike]

3 La profundidad de campo es el rango de distancias reproducidas en una fotografia donde la imagen
es aceptablemente nitida comparada con el plano méas nitido de la misma. [Wikb]
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Figura A.6: En fotografia deportiva se utiliza la prioridad a la velocidad, para capturar una imagen
nitida.

3. Programada (automatica): la camara determina la velocidad y apertura. Es el
modo més 1til cuando no se dispone de tiempo para preparar la toma de la instantanea.
Todas las cAmaras digitales de hoy en dia admiten este modo. Utilizan la informacion pro-
porcionada por el exposimetro (Instrumento que mide la intensidad luminosa y determina
los valores de abertura y velocidad de obturacion para obtener una exposicion correcta).
Los exposimetros incorporados a la cAmara suelen dar preferencia a alguna parte deter-
minada del motivo, por lo general al centro del mismo.

Figura A.7: Exposicién automatica (usando Sony CyberShot DSC-P100)

4. Manual: el fotografo decide ambos ajutstes (velocidad y apertura).

Sin embargo, el concepto de exposicion correcta es muy subjetivo, como se ve méas
adelante, puesto que una escena puede tener miltiples exposiciones correctas, dependiendo
del efecto deseado por el fotografo.
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A.3. Histograma

Otro concepto interesante, de cara a los test realizados, es el de histograma. Histogra-
ma es una representacion grafica de una variable en forma de barras, donde la superficie de
cada barra es proporcional a la frecuencia de los valores representados. En el eje vertical se
representan las frecuencias de aparicion, y en el eje horizontal los valores de luminancias
(del negro al blanco).

Figura A.8: Histogramas de la fotografia: a la derecha el global, de Photoshop, y a la izquierda por
canales, implementado en este estudio.

El histograma global de una imagen se calcula, para cada pixel, como se indica en la
Formula [A.1] siendo R el valor de rojo, G el de verde y B el de azul [[TU]:

L(Pizel;;) = 0.213R 4 0.715G + 0.072B (A1)

Ademas, puede realizarse un histograma por canales. En este se computa cada canal de
forma independiente, obteniendo tres histogramas diferentes (Rojo, Green, Blue). Tam-
bién suele representarse como un tnico histograma con tres funciones diferentes.
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= =
EXPOSICION= 0.0 | EXPOSICION= +1.0 |

Figura A.9: Tipificacién usando el histograma: Si los pixels estédn desplazados en la gréfica hacia la
izquierda, predominan los tonos oscuros. O bien la foto estd subexpuesta o bien estamos ante una imagen
clave baja. Si la mayoria de los pixels estan a la derecha predominan los tonos claros. O la foto esta
sobreexpuesta o es una imagen de clave alta. Si los pixels se amontonan en la parte central y desaparecen
de los extremos significa que la imagen tiene poco contraste. Si, por el contrario, se amontonan en ambos
lados, dejando la zona casi desierta, es muy probable que haya un exceso de contraste.

A.4. Soluciones clasicas al problema de la limitacién
del rango dinamico.

Los pintores cléasicos fueron conscientes del problema de la limitacion del rango de lu-
minancias que el medio admitia. Idearon pequenos trucos que hacen que nuestro cerebro
tenga la ilusiéon de observar una escena realista, con amplio rango dindmico.

Uno de estos famosos trucos fue el que usé El Greco en La Agonia en el Jardin, de
1597 [EIG]|. Tal como se muestra en la Figura el Greco uso colores saturados al
lado de tonos opuestos para dar sensacion de mas rango dindmico (o contraste apreciado
[Mey|). Ademas, pintaba de blanco o negro los contornos de las figuras para incrementar
el contraste percibido.

A.5. El rango dinamico en la fotografia clasica

En una fotografia intervienen el dispositivo de captura (camara), el medio de alma-
cenamiento (p. ejemplo, pelicula) y un dispositivo de visualizacion (papel o pantalla). El
rango dinamico de cada etapa (captura, almacenamiento y salida) juega un papel fun-
damental en la calidad de los resultados. En general, las tecnologias con mayor rango
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Figura A.10: Los pintores clésicos ya conocian el problema de la limitacién del rango dinamico. (La
agonia en el Jardin, de El Greco).

dinamico producen mejores resultados. Sin embargo, cuando el rango dinamico de la es-
cena es demasiado grande para alguna de las etapas del proceso, se debe sacrificar algo
(perder detalle en las zonas iluminadas, o en las zonas de sombras). Los fotografos deben
conocer y trabajar con las limitaciones de camaras, sistemas de almacenamiento y dispos-
itivos de salida.

A.6. El rango dindmico en la fotografia en color

Los negativos en color tienen menor rango dindmico que las peliculas en blanco y
negro. Las primeras peliculas en color tenian muy poco contraste, asi que los fabricantes
anadieron més capas (cada color era separado en dos: una capa de alta sensibilidad y una
capa de baja, tal como se detalla en la Figura [A.11)).

Un método para extender el rango dinamico en la fotografia en color es utilizar fo-
tografia en escala de grises junto con filtros de color. Es necesario tomar tres fotografias
diferentes -una con filtro rojo, otra con verde y otra con azul- y componer estas tres ima-
genes. Un ejemplo de este resultado lo encontramos en la obra de Prokudin Gorskii [Gor]

que data de 1915 (Figura ).
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Figura A.11: Capas del negativo a color.

Figura A.12: Obra de Prokudin Gorskii en 1915, usando filtros de color.
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Apéndice B
HDR

B.1. Introducciéon

Habitualmente se denomina rango dindmico al nimero de valores diferentes que puede
adquirir, medir o representar un determinado medio o dispositivo. En este sentido, el ran-
go dindmico que es capaz de representar una imagen digital convencional ronda los dos
ordenes de magnitud utilizando un byte por pixel para cada uno de los tres canales en
que se muestra habitualmente la luz (RGB, o red green blue). Esta forma de almacenar
las iméagenes suele ser suficiente teniendo en cuenta que la mayoria de los dispositivos
disponibles para visualizar dichas imagenes no suele superar los dos 6rdenes de magnitud
en su capacidad para variar la intensidad luminica.

Sin embargo, el sistema de vision humano puede distinguir un rango dinamico de,
aproximadamente, cinco érdenes de magnitud de forma simultédnea, y de casi diez si se
tiene en cuenta que es capaz de adaptarse a las condiciones de iluminacién. En el mundo
real, el rango luminico de valores es mucho mayor. El sol de media tarde es aproximada-
mente cien millones de veces mas brillante que la luz nocturna de las estrellas [Wan95].
Se puede observar una representacion grafica de estas magnitudes en la Figura

Captura Almacenamiento  Edicion Salida

Figura B.1: Las fases del proceso fotogréfico: captura, almacenamiento, ediciéon y salida.

Durante la proxima década, la industria de la imagen realizara la transicion a la tec-
nologia de alto rango dinamico (HDR). Este cambio afectara a dispositivos de captura,
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almacenamiento, edicion y salida. (Figura[B.1]). En este Apéndice observaremos los cam-
bios que se produciran en cada una de las etapas del proceso.

B.2. Captura

Las camaras de hoy en dia tienen una amplia resolucion, por lo que el préoximo campo
de mejora para el sector serd la calidad de los pixels, méas que el nimero de estos. Este
cambio es ya una realidad.

Por ejemplo, la S3-Pro (fabricada por Fuji) tiene un chip SuperCCD con sensores de
alta y baja sensibilidad para cada pixel [DP-| para aumentar el rango dinamico (de forma
analoga al método usado en la pelicula fotografica. Ver Apéndice , tal como se observa
en la Figura[B.2] Asi, aunque el chip produce fotografias de menor resolucion, éstas tienen
mayor rango dindmico.

Figura B.2: Sensores en chips fotogréficos (cuentan con fotodiodos de alta y baja sensibilidad).

Otra alternativa para aumentar el rango dindmico es juntar la informaciéon de varias
fotografias. La técnica, que fue mostrada en el articulo [DM97] de Paul Debevec [Deb]
en SIGGRAPH 97, consiste en tomar multiples exposiciones de una escena y combinarlas
para crear una Gnica imagen de alto rango dindmico. Esta técnica la incorporan, a dia de
hoy, productos como Adobe Photoshop CS 3[Pho|. Sin embargo, este método es dificil de
aplicar a imagenes borrosas o en movimiento (el minimo movimiento puede provocar que
posteriormente no “encajen” las distintas tomas que se hayan realizado [JLRO7]).

Capturando la misma escena con diferentes tiempos de exposiciéon cada imagen de la
secuencia tendra diferentes pixels debidamente expuestos, y otros subexpuestos o sobre-
expuestos. Sin embargo, cada pixel estard correctamente expuesto en uno o més disparos
de la secuencia. Bajo el supuesto de que el dispositivo de captura es perfectamente li-
neal, cada exposiciéon puede llevarse al mismo dominio, diviendo la intensidad luminica
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de cada pixel por el tiempo de exposicion de la imagen. Una vez normalizadas todas las
instantaneas, la imagen resultante se obtiene realizando la media de intensidades de cada
uno de los pixeles correctamente expuestos (entendiendo por correctamente expuestos que
no superen ciertos umbrales de intensidad luminica). El resultado es una imagen de alto
rango dinamico.

plot of giZij) from three pixels observed in five iMages, assuming unit radiance at each pixel normalized plot of (Zij) after determining pixel exposures.
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Figura B.3: Muestra de algunos pixeles antes (izquierda) y después (derecha) de la normalizacion de
Paul Debevec.

Desde el punto de vista de la mayoria de los clientes, HDR es una tecnologia que
aportara a sus fotografias domésticas un mayor nivel de detalle en sombras y luces. Otra
ventaja clara de este avance sera que se eliminara la necesidad de usar flash. Cualquiera
con una minima experiencia en fotografia sabe que el flash, utilizado como iluminacion
principal, elimina la sensacién de volumen en la captura, empobreciendo la instantanea.
Los fotografos profesionales también se beneficiaran de HDR. Con la nueva tecnologia en
camaras se abre un mundo de posibilidades.

B.3. Almacenamiento

Todos los formatos de almacenamiento de imagenes tienen limitaciones. Algunos, co-
mo JPEG [JPEa| y GIF [GIF] proporcionan 8 bits por cada canal de color (24bits por
pixel en total). La mayoria de los formatos de 8 bits, como JPEG o GIF, usan perceptual
mapping. Podemos encontrar una explicacion més detallada del mapeado perceptual en
[Kor| v [Gam)]. Esto hace que los formatos de 8 bits sean ideales para almacenar fotografias
con rango dindmico limitado (fotografias tradicionales). Sin embargo, estos formatos no
son capaces de almacenar fotografias en alto rango dindmico.

Existen nuevos formatos (JPEG2000 [JPED], RAW [RAW| y PNG [PNG]) que alma-
cenan 16 bits por cada canal de color. Sin embargo, no dan soporte a la gran variedad de
colores que existen, pues asignan el valor 0 al negro y 65535 al blanco. Estos valores son
claramente inferiores a la variedad de luminancias existentes en la naturaleza.
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Uno de los formatos mas utilizados hoy en dia para almacenamiento HDR es OpenEXR
[Ope], desarrollado por Industrial Light & Magic. También existe TIFF-SGI, Floating
Point TIFF, RGBE (de Radiance) y Portable Float Map o PFM |[PEFM]. Estos formatos
almacenan 32 bits por canal de color, con lo que se consigue almacenar con precision la
luminancia real de las escenas, por encima incluso de la que son capaces de mostrar los
monitores de uso doméstico actuales.

B.3.1. PFM (Portable Float Map)

Hay muchos formatos conocidos como PFM, y ninguno de ellos esté oficialmente do-
cumentado. [PEM]. El formato que se describe aqui es el que se utilizara en este proyecto.

Una imagen en PFM es un conjunto de bytes. Este conjunto esta dividido en cabecera
y cuerpo (raster). La cabecera estd compuesta por tres "lineas” consecutivas de texto
ASCII, separadas por el caracter espacio.

La primera linea (o linea de identificacion) contiene los caracteres “PF” o "Pf”, que
describen si la imagen es en color (PF) o en escala de grises (Pf).

La segunda linea (o linea de dimension) contiene dos enteros positivos (decimal), sep-
arados por un espacio en blanco. El primer nimero es el ancho de la imagen y el segundo,
la altura. La unidad de ambos es el pixel.

La tercera linea (o linea de escalado-almacenamiento) indica la escala y el modo de
almacenar los pixels (little endian o big endian [Wikd]). Esta linea consiste en un valor
decimal no nulo, no necesariamente un entero. El valor absoluto del nimero indica la
escala. Si es menor que cero el PFM se almacena como [little endian. En caso contrario,
como big endian.

El cuerpo del PFM es una secuencia de pixeles, uno tras otro, sin delimitadores de
ningun tipo entre ellos. Estan ordenados de derecha a izquierda, de arriba a abajo de la
imagen.

Cada pixel consiste en una (para escala de grises) o tres (si es PFM en color) muestras,
una tras otra, sin ningin delimitador entre ellas.

Cada muestra estd formada por cuatro bytes consecutivos. Los bytes representan una
cadena de 32 bits, tanto en big como en [ittle endian. Esta cadena de 32 bits se correspon-
de con un coédigo de nimero en punto flotante. Como es el mismo formato que la mayoria
de las CPUs y compiladores utilizan, se puede programar leyendo los bytes directamente
como nimero en punto flotante (teniendo en cuenta la variacion de endianness).

Para aclarar posibles dudas, se muestra un fragmento de un fichero en PFM utilizan-
do el visor XVI32 (disponible para descarga gratuita en http://xvi32.softonic.com). En
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la Figura se aprecia que el fichero es en color (PF), de tamano 1920x1080, en little
endian (—1) y sin escala (abs(—1)).
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Figura B.4: Gracias a algunos programas como XVI32 podemos visualizar el contenido, byte a byte, de
un PFM. En rojo se detalla la cabecera, y en negro parte del cuerpo del PFM.

B.4. Edicion

De todas las tareas relacionadas con el proceso de obtencion final de una fotografia,
la edicion es una de las que més se beneficia del alto rango dindmico. Con esta tecnologia
podemos decidir qué informacion descartar en el momento de mostrarla y no en el momen-
to del disparo. Esto nos permite contar con una mayor cantidad de informacion durante
el proceso de edicion. Gracias a HDR, podemos mejorar el contraste en determinadas
zonas, compensar la exposicién de la fotografia, etc. Cualquier usuario de Adobe Pho-
toshop [Pho| conoce los problemas que supone la edicion con formatos de 8 bits. Si se
aclara una imagen la informacion original se pierde, siendo imposible repararla aunque se
oscurezca de nuevo la fotografia. Esto obliga a planear de forma cuidadosa la estrategia
de edicion. En el futuro, usando informaciéon de luminancia real, al aclarar una fotografia
y después oscurecerla se obtendra la imagen original. Trabajar en la ediciéon fotografica
serd mas rapido y mas barato.

La tecnologia HDR también permite el diseno y desarrollo de algoritmos mucho més
potentes (generacion de causticas, re-iluminacion basada en la imagen, etc) que los per-
mitidos por la tecnologia LDR.

Ademas, surge la posibilidad de utilizar estos mapas de radiancia como fuentes de
luz complejas en iluminacién de escenas sintéticas. La riqueza visual de la iluminacion
serfa muy complicada de conseguir con los métodos tradicionales de iluminacion. Por otro
lado, este efecto no se podria realizar con una imagen de bajo rango dindmico, porque
la luz emitida desde algunas de las partes de la imagen supera con creces los 6rdenes de
magnitud.

Sin embargo, no todo son ventajas usando HDR. Como cualquier otra tecnologia, re-
quiere de un periodo de habituacién para aprovechar su potencial. El principal problema
serd crear GUI’s para edicion de HDR. Muchos disenadores estan habituados al sistema
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fCombinar para HDR (61,3%)
oK
Cancelar

Profundidzd de bits: 32 bits/cansl -

Configurar previsuaizacion de punto bianco:

Guardar curva d respussta comou..

Figura B.5: Adobe Photoshop (combinar para HDR).

RGB-0-255 (en él, la tupla 128,128,128 es un gris medio). Pero, ;qué sucedera cuando se
codifique el color entre 0 y varios billones? ;Qué codigo sera el gris? ; Cudl sera el blanco?
. El blanco del monitor? ;El del papel? ;La luz del sol?.

Otro inconveniente de la nueva tecnologia es que el tamano de las imagenes se multi-
plicard por cuatro, al pasar de 8 bits por canal a 32. Esto no s6lo implicara problemas de
almacenamiento, sino también requerird de computadores mas potentes para la edicion
(tendran que manejar cuatro veces mas de informacion).

B.5. Tone Mapping (mapeado de tono)

La mayoria de los monitores (LCD, CRT, TFT) y, por supuesto, las impresoras, tienen
un bajo rango dinamico. Asi, si se desea mostrar una imagen HDR en papel o en un mo-
nitor, se debe convertir de alguna forma el alto rango de la fotografia al aceptado por el
medio. A este proceso se le conoce con el nombre de mapeado de tono (o tone mapping).

Existen dos tipos de operadores de reproduccion de tono: uniformes en el espacio (glo-
bales) y variantes en el espacio (locales). Los globales aplican la misma transformacion
a todos los pixeles, sin tener en cuenta su posicion dentro de la imagen. Los operadores
locales, por el contrario, aplican diferentes escalas a diferentes zonas de la imagen. Otro
aspecto de la reproduccion de tono es el tiempo. En [DCWP02Db] se hacen las dos distin-
ciones, espacial y temporal, y se realiza una taxonomia de los operadores de tono (Figura
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Figura B.6: Taxonomia espacio-temporal de los operadores de tono.

Se han publicado varios operadores de tono, sin embargo ninguno es completamente
capaz de generar resultados perceptualmente exactos. Se han realizado diversas compar-
ativas entre ellos (véase [LCTS05]) y es un tema al que se dedican muchos esfuerzos en
la actualidad (Segun Google Scholar, existen mas de 900 articulos de investigacion rela-
cionados de forma directa con el proceso del mapeado de tono, que concluyen en varias
docenas de algoritmos distintos [MS08]).

Mientras el hardware para visualizar las imagenes HDR no esté del todo desarrollado,
el éxito de esta tecnologia dependera en la calidad de los operadores de tono. Ya se han
realizado estudios comparativos entre estos operadores, usando monitores convencionales
y de alto rango dinamico.

B.6. Visualizacion

Durante la década pasada, los principales productores de sistemas de visualizacion
intentaron mejorar el rango dindmico de sus monitores. Hoy en dia muchos monitores
digitales tienen un rango de entorno 2000:1, algo impensable hace anos. Esta tendencia
va a continuar, sin ninguna duda.
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Primero fueron los monitores SVGA CRT (Tubo de Rayos Catodicos) los que pro-
piciaron una auténtica revolucion. Les siguieron los monitores LCD y seguidamente los
de Plasma. En un futuro inmediato sucedera lo mismo con HDR. Los modelos HDR ac-
tuales se basan en una pantalla LCD en la que se ha sustituido la luz trasera, de caricter
uniforme en dispositivos convencionales, por una luz cuya intensidad puede variar en el
espacio.

Figura B.7: El BrightSide DR37-P es capaz de mostrar un rango dindmico mucho mayor que los
monitores actuales.

Los primeros prototipos usaban un proyector con lente Fresnel para iluminar una pan-
talla LCD [SWWO03|. La intensidad del alto rango dindmico era dividida en dos, separando
los datos que viajaban a la pantalla LCD de los que viajaban al proyector posterior. Este
método presentaba importantes dificultades para alinear de forma correcta el proyector
con la pantalla LCD, asi como limitaciones en el nivel de negro que podia conseguirse.
Estas dificultades hacian inviable la produccién comercial del prototipo.

La segunda generacion de dispositivos de visualizacion de alto rango dinamico se ha
construido superponiendo una pantalla LCD a una matriz 2D de LEDs de alta lumi-
nosidad, que pueden ser modulados de forma independiente [SHST04b]|. De esta forma se
vencen las dificultades de las versiones basadas en un proyector, pero el coste de la matriz
de LEDs, asi como las limitaciones de la industria actual, introducen nuevas dificultades,
esta vez, de resolucion. Por ejemplo, los monitores de 18"se construyen usando 760 LEDs
junto con una pantalla LCD de resolucion 1280x1024 (Figura ). El nivel de negro
alcanzado por estos sistemas esta alrededor de 0.03 c¢d/m? y su luminancia de pico es
8500 cd/m?.

El altimo modelo es el BrightSide DR37-P (Figura ), utilizado en la mayoria de
estudios de investigacion. Su area de pantalla mide 32.26"por 18.15". Cuenta con una
resolucion de 1920x1080 pixels y trabaja con 1380 LEDs. Esta configuraciéon puede dar
ratios de contraste que superan 200.000:1, con un nivel de negro de 0.015 c¢d/m?. La lu-
minancia de pico se estima en mas de 3000 cd/m?.

La Figura [B.I0| muestra, de forma esquemaética, el modo de funcionamiento de este
monitor cuando visualizamos una imagen HDR.

Fotografia computacional: reproduccion de tono inversa para imagenes
subexpuestas y sobreexpuestas



B. HDR 73

Figura B.8: Los monitores HDR cuentan con una pantalla de LEDs de alta luminosidad superpuesta a
una LCD.
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Today's Display Tech

5 orders
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Figura B.9: Rangos lumicos en la naturaleza, mostrados por monitores convencionales y por el Bright-
Side DR37-P.

El lector podria asumir que el nivel de contraste alcanzado por este dispositivo puede
resultar incluso cegador. Lejos de ser asi, tras unos minutos viendo imagenes en este moni-
tor, uno se acostumbra rapidamente a la sensacién, pues es casi tan natural como mirar la
realidad. Basta un vistazo comparativo a la misma imagen, mostrada en este dispositivo y
en uno convencional al mismo tiempo, para darnos cuenta de la gran diferencia existente
entre ambos en cuanto a calidad y naturalidad de la imagen. Podriamos afirmar que lo
tinico malo de estos monitores ... es su precio.
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Display Technology — Image Processing

|

HDR Image LED array LCD with correction Output image

Figura B.10: Funcionamiento de monitores HDR: imagen HDR, iluminacién del display de LEDs,
correccion e imagen de salida.

Figura B.11: Las diferencias entre el monitor HDR (derecha) y el LDR (izquierda) son muy notables:
el blanco es mas brillante, y el negro es mas oscuro en el HDR. En el LDR se aprecian las consecuencias
de la limitacién de rango.

Figura B.12: Las diferencias entre el monitor HDR (derecha) y el LDR (izquierda) se aprecian también
al observarlos desde un lado.

B.7. Aplicaciones

Hoy en dia, el ptiblico principal de la tecnologia HDR esta compuesto por los profesion-
ales del sector de cine, animacion y tareas relacionadas con la fotografia, aunque también
se le encuentran usos en medicina, geologia, fisica, astronomia. Ademas de las ventajas
enumeradas anteriormente (fundamentalmente en el campo de la fotografia y edicion fo-
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Figura B.13: A la hora de visualizar fotografias los colores son mucho mas naturales en el monitor
HDR.

tografica), encontramos otros curiosos usos derivados de esta corriente tecnologica:

B.7.1. Peliculas

Herramientas como HDRShop [HDRD]|, de Paul Debevec, permiten convertir una serie
de fotografias en un mapa de luminancias (un tipo de imagen especial que reproduce los
valores de iluminacion reales de la escena). Estos mapas de luminancia se pueden usar
para iluminar objetos virtuales con la luminancia real, de tal forma que parezcan integra-
dos en la escena.

B.7.2. Juegos

Las tltimas tarjetas graficas para ordenadores dan soporte para mapas de texturas
HDR. Gracias a ellos se puede iluminar objetos, en tiempo real, usando mapas de lumi-
nancia, alcanzando efectos visuales mas dindmicos y reales.

B.7.3. Medicina

Gracias a la extrema claridad/oscuridad que puede conseguirse con los nuevos dis-
positivos de visualizacion HDR, éstos pueden aproximarse al rendimiento obtenido con
una radiografia proyectada sobre una caja de luz. El standard DICOM (Digital Imaging
and Communications in Medicine) [DIC| para intercambio de fotografias médicas habla
de rangos luminicos desde 0.05 a 4000 cd/m?. Monitores como el BrightSide cubren so-
bradamente este requisito (Figuras y . Esto implica que las radiografias de los
pacientes podran almacenarse de forma digital, con las consecuentes ventajas que esto
acarrea.
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Figura B.14: Gracias a la tecnologia HDR se podréan almacenar y visualizar digitalmente las radiografias
de los pacientes.

Figura B.15: La laparoscopia se beneficiara de la tecnologia HDR.

B.7.4. Datos geolé6gicos

En la industria reciente de la extraccion de aceites y gases, las compainias invierten
millones de doélares al ano en localizar reservas no explotadas del “oro negro”. Se realizan
sofisticados analisis geofisicos de fondos marinos (Figura , que producen grandes
cantidades de datos que deben ser visualizados y analizados (ardua tarea cuando los mo-
nitores se limitan a 8 bits por canal).

Figura B.16: HDR contribuiré a facilitar la labor de analisis geofisicos, porque enriquecerd el proceso
de visualizaciéon de datos.
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B.7.5. ImAgenes por satélite

Los satélites de hoy dia capturan datos en 16 bits por canales, pese a que todos los
monitores existentes son unicamente de 8 bits. En el futuro, cientificos y astronomos
podran estudiar el rango dindmico completo de la imagen original.

B.7.6. Nuevos algoritmos

La tecnologia HDR ha permitido el desarrollo y aplicacion de nuevos algoritmos (por
ejemplo, generacion de iméagenes foto-realistas mediante iluminaciéon basada en la imagen
IBla06]), que habrian sido imposibles de desarrollar con la tecnologia LDR.
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Apéndice C
Psicofisica

C.1. Psicofisica: conceptos

El concepto de psicofisica aparece cuando Gustav Theodor Fechner (1801-1887) intro-
duce en 1860 el nuevo programa de investigacion interdisciplinar, llamado Psychophysik
[GT], que presenta un método cientifico para estudiar las relaciones entre el cuerpo y la
mente. El modelo matematico que presentd se conoce como la Ley de Weber-Fechner.
ésta establece una relacion cuantitativa entre la magnitud de un estimulo fisico y como
este es percibido. Fue propuesta en primer lugar por Ernst Heinrich Weber (1795-1878),
y elaborada hasta su forma actual por Fechner. Ernst Heinrich Weber estableci6 su ley
de la sensacion (o Ley de Weber) en la que formulaba la relacion matematica que ex-
istia entre la intensidad de un estimulo y la sensacion producida por éste. Estos y otros
descubrimientos llevaron a la conviccion de que era posible explicar mediante principios
fisico-quimicos todos los actos humanos. De este modo Fechner se anticipaba a uno de los
objetivos principales de la neurologia moderna [EE] .

Segin Wikipedia [Wikc| , la psicofisica es una rama de la psicologia que estudia la
relacion entre la magnitud de un estimulo fisico y la intensidad con la que éste es percibido
por parte de un observador. Su objetivo es poder hallar un escalamiento en el que situar
esta relacion.

John C. Baird y Elliot Noma ofrecen una definiciéon completa del concepto de psicofisica
en la primera pagina de su libro [JWST7§] :

La psicofisica se define comunmente como la rama cuantitativa del estudio sobre la
percepcion, examinando las relaciones entre los estimulos observados y las respuestas y ra-
zones para estas relaciones [...| Desde su concepcion, la psicofisica se ha basado en asumir
que el sistema perceptual humano es un instrumento de medida que produce resultados
(experiencias, juicios y respuestas) que pueden ser analizadas sisteméaticamente. Debido a
su experiencia (méas de 140 anos), sus métodos experimentales, anélisis de datos y modelos
de percepcién y cognitivos han alcanzado un alto nivel de refinamiento. Por este motivo,
muchas técnicas originalmente desarrolladas en psicofisica se han utilizado para desentra-
mar problemas de aprendizaje, memoria y psicologia social. Ademas, en muchos ambitos
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de toma de decisiones se han adaptado las teorias de la medicién y el escalado de sistemas.

Esta rama de la psicologia, por tanto, tiene como fin medir objetivamente lo subje-
tivo, por medio de umbrales. La psicofisica estd intimamente relacionada con la funcion
psiquica que permite al organismo, a través de los sentidos, recibir, elaborar e interpretar
la informacién proveniente de su entorno; es decir, la percepcion.

C.2. Practicas empleadas

En el proyecto que nos ocupa se emplearan varios tests psicofisicos. Para todos ellos
se utilizaran fotografias (cuidadosamente elegidas) como estimulos. La tarea de los en-
cuestados serd asignar una puntuaciéon a cada fotografia, para cada uno de los aspectos
en que sean interrogados. Notese que estas preguntas seran idénticas, dentro del mismo
test, para los distintos estimulos.

Todos los tests realizados se desarrollardn segtin una metodologia cuidada, que re-
spetara las buenas practicas psicofisicas. Las mas destacables son:

C.2.1. Periodo de entrenamiento

Todo test contard con un periodo de entrenamiento, en el que los participantes tomen
experiencia, sin que sus resultados en esta fase sean tenidos en cuenta. Sin embargo, los
participantes no seran conocedores de ésto. Asi se consigue que el participante cuente con
algo de criterio, en base a lo aprendido en el periodo de entrenamiento, para velar por la
integridad de las respuestas obtenidas.

En el caso que nos ocupa, los participantes observaran cinco fotografias hasta que sus
respuestas se tengan en cuenta. A partir de ese momento las respuestas de los encuestados
seran computadas para obtener conclusiones.

C.2.2. Aleatorizacion de muestras

Los estimulos seran aleatorizados deliberadamente, de un encuestado a otro. De esta
manera se tratara de suavizar el efecto de la experiencia adquirida segiin se va avanzando
en la realizacion del test.

En nuestro caso las imagenes se mostraran el orden aleatorio. Si siempre se mostrasen
en el mismo orden, podria ocurrir que la comparacion entre una imégen y la siguiente
afectara a los resultados, incluso aunque el encuestado no lo advirtiera.
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C.2.3. Escala de medicion conocida

La escala de valoracion empleada debe resultar familiar a los encuestados. Si estan
habituados a su uso podran emplearla de forma més comoda. En cada pais o region es
costumbre utilizar una escala u otra.

En el caso que nos ocupa se utilizara una escala muy simple: El valor "1’ es el mejor,
cualitativamente hablando. Le siguen los valores '2’, ’3” y '4’, de mejor a peor.

Puntuacin Presenciadeestimulo
Ninguna en absoluto.
Extremadamente débil (casi imperceptible).
Muy débil.
Débil (ligera).
Moderada.
Presente.
Notable.
Muy notable.
Fuerte.
Muy fuerte.
Total.

j

O 00~ O U W N

—
e

Tabla C.1: Escala BorgCRI10.

No se puede esperar que todo el mundo sea capaz de clasificar de forma fiable segtn
ninguna escala existente. Un pequefio porcentaje de los adultos (alrededor del cinco por
cien) tiene dificultades para enternder las instrucciones y peticiones utilizando la escala
Borg CR10 (Figura [C.1)). Este fenomeno aumenta para individuos con poca habilidad
verbal y matematica |Bor].

C.2.4. Pblico heterogéneo

El proposito de este proyecto es que las imégenes legadas se muestren correctamente en
los monitores de nueva generacion. El piblico potencialmente interesado, y consumidor en
un futuro inmediato de esta tecnologia es muy amplio, abarcando distintas edades, sexos,
culturas, niveles economicos y educativos. Es por ello que se trataré, en la medida de lo
posible, de contar con un conjunto heterogéneo de encuestados de cara a la realizacion de
los tests. No interesa tinicamente la opiniéon de ingenieros, fotografos o técnicos. Interesa
contar con una muestra representativa de la sociedad.
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C.2.5. Elementos de control

De cara a asegurar la integridad de los datos recopilados en los tests, suelen utilizarse
dos técnicas. La primera repetir el test completo a cada individuo, realizando las preguntas
en otro orden. La segunda es introducir algunos estimulos repetidos, a fin de comprobar
que las respuestas obtenidas por el encuestado son integras. El porcentaje de estimulos
repetidos frente a los originales varfa en funcion del test realizado.

Notese que, pese a ser la primera técnica mas precisa, es muy poco comun en tests
de larga duracién, pues repetir el test puede resultar pesado para el encuestado, al que
los estimulos y preguntas le resultan familiares. ésto suele derivar en falta de atencion y
resultados imprecisos.

En el caso que nos ocupa, tomaremos la siguiente regla: si la duracion estimada del
test supera los veinte minutos se introduciran un diez por ciento de imagenes de control.
Si no supera los veinte minutos, se repetira el test al encuestado (no de forma inmediata
a la realizacion del primero, sino dejando pasar unas horas).

C.2.6. Libertad de modificacion

Se asume que todo encuestado ird adquiriendo experiencia en la contestacion de pre-
guntas al tiempo que realiza el test. Por tanto, es probable que en determinado momento
de la prueba, al observar con detenimiento cierto estimulo, el individuo considere opor-
tuno modificar la valoracion de alguno de los estimulos anteriores.

En los tests realizados en este proyecto se permitira la libre modificaciéon de respuestas
anteriores, permitiendo al usuario visualizar de nuevo cuantos estimulos mostrados en el
pasado desee, de forma que pueda realizar cuantas modificaciones quiera.
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Estimulos

En este Apéndice se mostraran las imagenes utilizadas para los tests psicofisicos. Se
ha buscado una amplia variedad de iluminaciones (luz natural: amaneceres, atardeceres,
dia soleado, dia nublado y luz artificial), situaciones (interiores, exteriores) y motivos
(paisajes, objetos cercanos y lejanos, etc).

Debajo de cada imagen se muestra el histograma de la misma. Notese que al aumen-
tar la exposicion de las secuencias los valores del histograma se desplazan hacia la derecha.

Ademas, para cada imagen se muestran los datos estadisticos (Mediaﬂ, DeSV.Tip.E],
Medianaﬂ porcentaje de pixels con luminancia 0 y con luminancia 255 respecto al total
de pixels.) asociados a su histograma mas relevantes, siguiendo el formato de la Tabla

Media(img; ) Media(imgy) Media(imgs) Media(img,) Media(imgs)
Desv.Tip.(img;) | Desv.Tip.(imgs) | Desv.Tip.(imgs) | Desv.Tip.(imgy) | Desv.Tip.(imgs)
Mediana(img;) | Mediana(imgs) | Mediana(imgs) | Mediana(img,) | Mediana(imgs)
% (img1,0) % (imgs,0) % (img3,0) % (img4,0) % (imgs,0)
%(img.,255) %% (img2,255) % (imgs,255) %(imga,255) %(imgs,255)

Tabla D.1: Formato de datos estadisticos de los estimulos.

! La media aritmética (o promedio) de una cantidad finita de nimeros es igual a la suma de todos
ellos dividida entre el nimero de sumandos. = % DI
2 La desviacion estandar (desviacién tipica) es una medida (cuadratica) que informa de la media de

distancias que tienen los datos respecto de su media aritmética, expresada en las mismas unidades que
n 2

la variable. v s? = 7271:2(1“1 2)
3 Mediana es el valor de la variable que deja el mismo ntimero de datos antes y después que él.
Considerando z1,x2,x3, ..., 2, los datos de una muestra ordenada en orden creciente y mediana como

M.: M, = x w41, si n es impar —> M, serd la observaciéon central de los valores, una vez que estos han
2

sido ordenados en orden creciente o decreciente. M, =
aritmético de las dos observaciones centrales.

Tn+xTn
2 5 +1

5 , si n es par —> M, serd el promedio
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A e

Figura D.1: Secuencia 01: building. Imagenes e histogramas.

| u.i

e
R

-

126.66 158.96 183.77 211.39 232.45
90.02 86.2 72.99 54.26 37.30
85 137 189 240 255
0% 0% 0% 0% 0%
4.39% 18.78 % 38.93% 43.82 % 46.66 %

Tabla D.2: Datos estadisticos de los estimulos secuencia building

Figura D.2: Secuencia 02: car. Imagenes e histogramas.

e
-

14.72 23.79 38.41 58.58 85.06
29.92 38.84 50.68 62.40 73.07
6 14 27 90 36
30.66 % 19.65% 9.23% 4.08 % 1.16 %
0.01 % 0.01 % 0.18% 0.56 % 1.84%

Tabla D.3: Datos estadisticos de los estimulos secuencia car
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Figura D.3: Secuencia 03: indoor. Imagenes e histogramas.

19.67 30.29 50.28 60.41 60.51
37.23 45.22 56.82 61.63 61.79
7 15 33 45 45
26.11% 17.10% 5.99 % 3.62 % 3.50 %
0.58 % 0.73% 1.21% 1.85% 1.87%

Tabla D.4: Datos estadisticos de los estimulos secuencia indoor

Figura D.4: Secuencia 04: lake. Imagenes e histogramas.

70.77 86.47 138.04 170.17 201.54
62.19 68.16 76.33 67.19 93.52
43 61 119 164 210
0.10% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 17.91% 22.79% 33.35%

Tabla D.5: Datos estadisticos de los estimulos secuencia lake
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Figura D.5: Secuencia 05: pencils. Imagenes e histogramas.

26.68 43.37 68.65 104.5 138.95
37.47 93.35 70.10 83.16 87.10
9 18 39 83 136
12.51% 8.38% 5.04 % 1.02% 0.06 %
0% 0% 0% 0% 1.94%

Tabla D.6: Datos estadisticos de los estimulos secuencia pencils

-

Figura D.6: Secuencia 06: computers. Imagenes e histogramas.

14.93 20.55 24.05 34.98 52.51
48.15 26.18 59.04 65.32 67.64
0 3 5 11 26
58.06 % 23.53 % 14.11% 2.70% 0.12%
0.09% 0.43% 0.72% 2.07% 7.18%

Tabla D.7: Datos estadisticos de los estimulos secuencia computers
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Figura D.7: Secuencia 07: wazes. Imagenes e histogramas.

29.48 50.41 78.21 111.85 148.84
30.02 43.00 56.37 67.58 73.99
23 46 80 120 167
13.13% 4.56 % 0.45% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 2.11%

Tabla D.8&: Datos estadisticos de los estimulos secuencia wazes

PO Iy

Figura D.8: Secuencia 08: sunset. Imagenes e histogramas.

91.86 108.56 139.87 194.62 229.99
73.20 74.18 78.10 68.39 46.36
75 97 136 218 255
0% 0% 0% 0% 0%
3.53% 4.43 % 8.30 % 26.01% 51.48%

Tabla D.9: Datos estadisticos de los estimulos secuencia sunset
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Figura D.9: Secuencia 09: graffitti. Imagenes e histogramas.

127.06 169.69 202.56 226.57 242.94
69.86 71.90 59.51 41.48 25.24
133 189 233 255 255

0% 0% 0% 0% 0%
0% 0.58 % 17.72% 47.77% 59.84 %

Tabla D.10: Datos estadisticos de los estimulos secuencia graffitti

Figura D.10: Secuencia 08: strawberries. Imagenes e histogramas.

90.39 130.18 168.60 199.79 223.45
67.35 82.11 85.22 75.27 57.46
90 140 198 246 254

0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 5.84 % 21.94% 37.94%

Tabla D.11: Datos estadisticos de los estimulos secuencia strawberries
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Apéndice E
Articulo de investigacion presentado al
CEIG2008

En este Apéndice se adjunta el articulo de investigacion presentado al CEIG2008, que
sintetiza muchos de los aspectos estudiados y trabajados en este estudio y cuyo autor
principal es el mismo que el de este Proyecto.
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Abstract

High dynamic range (HDR) displays are capable of providing a rich visual experience by boosting both luminance
and contrast beyond what conventional displays can offer. We envision that HDR capture and display hardware will
soon reach the mass market and become mainstream in most fields, from entertainment to scientific visualization.
This will necessarily lead to an extensive redesign of the imaging pipeline. However, a vast amount of legacy
content is available, captured and stored using the traditional, low dynamic range (LDR) pipeline. The immediate
question that arises is: will our current LDR digital material be properly visualized on an HDR display? The
answer to this question involves the process known as reverse tone mapping (the expansion of luminance and
contrast to match those of the HDR display) for which no definite solution exists.

This paper studies the specific problem of reverse tone mappinignfmrfectlegacy still images, where some
regions are under- or overexposed. First, we show the results of a psychophysical study compared with first-order
image statistics, in an attempt to gain some understanding in what makes an image be perceived as incorrectly
exposed; second, we propose a methodology to evaluate existing reverse tone mapping algorithms in the case of

imperfect legacy content.

Categories and Subject Descript@escording to ACM CCS) 1.4.0 [Image Processing and Computer Vision]:
General-lImage Displays 1.3.3 [Computer Graphics]: Picture/lmage Generation H.1.2 [Models and Principles]:
User/Machine Systems Human factors—Human Information Processing

1. Introduction

High dynamic range imagery allows a broad range of
physically-accurate photometric values to be stored per
pixel, mimicking the ranges that can perceived by the hu-
man visual systemHWPDO0]. The well-known process of
tone mapping PCWP0J deals with the problem of strong
contrast reduction of the stored HDR radiance values to fit
the low dynamic range of traditional display technology, typ-
ically trying to preserve image details and/or color appear-
ance.

The problem of tone mapping is expected to progres-
sively fade away when HDR displays reach the mass mar-
ket [SHS"04]. However, during the logical transition period,
there will be a need to display conventional low dynamic
range (LDR) imagery on HDR displays. Although this need
may decline over time (once HDR capture becomes main-
stream), 8-bit photography will most likely still be used for
a long time. This means that display algorithms will have
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to scale up luminance and contrast, instead of compressing
them. This brings about the problem @verse tone map-
pingT, to which currently no definite solution exists. Re-
cently, Seetzen et alSHO] and Yoshida et al. YMMSO06]
showed that the subjective perception of image quality in-
creases when both brightness and contrast are increased si-
multaneously. This result indicates that merely emulating
LDR characteristics on an HDR display is probably not the
best option, as suggested RIS 07).

Very few works exist that deal with the problem of reverse
tone mapping. Banterle and colleaguB&PC06,BLD *07]

T Some authorsgLDCO06, AFR*07] refer to the process asverse
tone mapping, while other®[F'S*07] use the ternteverseinstead.
Given that the field is still in its infancy, a fixed nomenclature has
not been chosen yet. We opt to useersesince the ternmversecan
also refer specifically to mathematically inverting a tone mapping
operator, not to the whole process.
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propose a method by first inverting Reinhard’s tone mapping
operator RSSF02. The authors then find areas of high Iu-
minance and apply density estimation techniques to produce
anexpand-mapwhich guides the range expansion of the im-
ages. In the work by Meylan et aMDSO0€ the user first
selects which pixels in the image can be considered high-
lights and then two different linear scaling functions are ap-
plied according to this classification. Rempel et RITE"07]
present a real-time reverse tone mapper operator (rTMO)
based on a linearization of pixel values and contrast scaling,
followed by a brightness enhancement function similar in
spirit to the expand-map. In a series of psychophysical tests,
Akyliz and co-workersAFR*07] come up with a surprising
conclusion: LDR data might not require sophisticated treat-
ment prior to its visualization on an HDR display. By merely ~Figure 1: Using exposure as artistic expression (Jill, by
linearly scaling the range of the LDR input image to fit the Joseph Szymanski)
range of the HDR display the results are considered as good
as (or better than) an original HDR image. Unfortunately,
they base their tests solely on correctly exposed images, and
the outcome is unclear if that assumption is broken. In fact,
while some of the above works present solutions to minimize
noise expansiorgLDCO06, RTS*07], none deal specifically
with the problem of bad exposure imperfect legacy con-
tent, where the image is either under- or overexposed. High- :
lights in [MDSO0€ are in fact defined as overexposed pixels E must for HI.DR displays to succee_d). On the other hand,
above a certain threshold value; however, the method seems efore a yvqumg reverse tone mapping algorithm can be de-
to work better if these are localized to small regions of the veloped, it is necessary {0 understand a_II the aspects of the
image. It is unclear whether the algorithm would provide a problem, both technical and psychophysical.
pleasant solution by boosting large areas (such as an overex- The rest of the paper is organized as follows: the next sec-
posed sky) the way it boosts small highlights. tion introduces the concepts of under- and overexposure, and
We need a method to deal with imperfect content as well, justifies_, the psychophysical ap prqach to the following tests.
but how to expand its dynamic range is not obvious. Clearly, In Section 3 we present th.e stimuli methodology and resqlts
or our test on the perception of exposure. Section 4 explains

under- and overexposure effects have been consciously use L
. . he proposed methodology to evaluate four existing reverse
for decades, and have become standard artistic expressions : . . )
tone mapping algorithms. Finally, Section 5 presents conclu-

not just the result of a faulty cgpture process (Figliye sions and future work.
Common dodge and burn techniques, for instance, are usu-

ally employed to apply local adjustments to aid tonemap-

ping; however, they can be used for exactly the opposite rea- 2. Under- and overexposure

sons, to actually simulate the effects of incorrect exposure. In . .
. . Exposure in photography can be defined as the total amount
other words, sometimes what we call bad exposure is a de- —; . . . .
of light allowed to fall on the photographic medium during

liberate decision based on artistic and aesthetic issues, andthe rocess of taking a photogragHe|06]. Under- or over-
then we are facing the additional problem of carrying over P gap g X

: . . exposure can then be loosely defined as having allowed too
the moodto an HDR display when reverse tone mapping is . . - .
applied. little or too much light. But according to what? Let us imag-

ine the following "text-book" example: a scene made up of

This paper aims at shedding some light onto reverse tone a green landscape, a red car and a man driving it. If the pho-
mapping for imperfect digital photography. We first show the tographer wants the red car to have correct exposure then he
results of a psychophysical test, where the subjects were pre-has to measure the light reflecting off of it and sub-expose
sented a series of images with increasing exposures within the photometer reading between one and two stops. How-
each image set, and were asked to tag each individual im- ever, if he wants the (pale) driver to be correctly exposed,
age (exposure) as underexposed, correctly exposed or over-he will have to over-expose one and a half stops, and if he
exposed merely by visual inspection. We analyze the results wants the grass to be correctly-exposed he will use the exact
comparing with four luminance statistics in the image: his- measuring of the photometer. So, even if the camera were
togram, mean, median and percentage of under- and over-able to interpret such high-level components of the scene as
exposed pixels. We then propose a methodology to evalu- the green landscape, the red car and the pale driver, it still
ate four existing reverse tone mapping algorithms for incor- could not guess the intention of the photographer.

rectly exposed content, also based on psychophysics. To our
knowledge, this is the first time that such study is performed,
and the reasons to do it are twofold: on the one hand, the
fact that, as argued, a lot of the current digital contemiois
properly exposed (and complete backward compatibility is
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If the images’ exposure correctness could be objectively
assessed using only image data (with no human interpreta-
tion), the digital cameras’ firmware could in theory automat-
ically obtain the proper exposure for every scene. Whilst
most consumer cameras do offer an estimation that works X
well for a sufficiently large number of cases, sometimes
skilled human intervention is necessary, especially at pro-
fessional levels.

We thus argue that high-level semantics and human inter-
pretation of the image are necessary in the process of deter-
mining whether an image is under- or overexposed. This is
further backed by the experiments performed by Akyiiz and
colleagues AFR*07]. The authors use LDR bracketed se-
guence as proposed iDM97] to create the HDR images.
The participants were asked to determine which single ex-
posure was the best among the exposures used. Their results
(not included in the paper, but available kikyy]) show that
participants do not always choose the image with the fewest
under- or overexposed number of pixels, nor simply the mid-
dle exposure of the bracketed sequence. A high-level (and
probably individual) interpretation of the scene seems to take
place in the decision-making process. The design of our psy-
chophysical tests is in part motivated by these findings.

Figure 2: Two different photographs with very similar lumi-
nance histogram, mean, median and percentage of saturated
pixels. However, taking into account high-level semantics,
the photograph on the left can be considered correctly ex-
posed, while the one on the right is clearly overexposed.

3. Psychophysical test: exposure perception Figure 3: Under- and overexposure in the same photograph.
Not enough light reaches the corner of the wall, while there

As we have argued, under- and overexposure have appar-ic +o much light in the window area.

ently not yet been defined in objective tefrm$his suggests
that there is no correlation between aparent correct expo-
sure and objective image data, such as luminance histogram,
mean, median or percentage of under- or overexposed pixelsexposure in images with first-order image statistics: lumi-
(see Figurg), which holds for a sufficiently large number  nance histogram, mean, median and percentage of under-
of images. It would be possible in theory to detect a subset and overexposed pixels (defined with reference to a certain
of cases, for instance when the histogram shows null values threshold). Gaining insight on this matter seems crucial for
above or below certain thresholds. But even then, false de- the problem of reverse tone mapping for imperfect legacy
tections would happen, as in the case of low-contrast images content.
with uniformly lit surfaces. For some applications, a use-
ful approach may be to define a threshold under which pix- 3.1. Stimuli
els will be considered underexposed, and a second one over
which overexposure is defined (which is how Meylan and We use images taken from 10 different scenes. The stimuli
colleagues define highlights iMDS06]). However, these images were captured with a Nikon D200 at a resolution of
are operations performed at pixel level, and provide no in- 3872 by 2592 and then down-sampled to 1920 by 1080 for
formation about the aspect of the image as a whole. More Visualization purposes. The scenes were chosen to cover a
complicated cases include the possibility of an image being broad range of lighting conditions and environment types.
under- and overexposed at the same time in different areasWe shot a bracketed series of five exposures for each scene,
(see Figures). ranging from clearly underexposed (labeled as 1 in the pa-
per) to highly overexposed (labeled as 5), giving a total of

It thus seems that to properly classify an image as under- 50 images used. For each scene, a tone-mapped sample is
or overexposed we need to rely on context-dependent, high- shown in Figuret for visualization purposes .

level image semantics, as suggested in previous studies

[AFR*07, Aky] and shown in Figur®. We put this assump- Luminances values for the experimental stimuli are ob-
tion to the test, by comparing the subjective perception of tained from their(R,G,B) pixel values according tb. =
0.213R+0.715G+ 0.072B, as proposed irqWPDO04]. Fig-

ure 5 shows the complete bracketed sequence fostimset

1 This has been confirmed by interviews with professional photog- scene, along with the respective histograms. Taflesd
raphers and cinematographers 2 present the luminance mean and median respectively; Ta-
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ble 3 shows the percentage of pixels above a given lumi-
nance threshold of 254. This value is chosen since it has been
found to work well discriminating overexposed areas in pho-
tographs RTS"07]. Finally, Table4 shows the percentage of
pixels with null luminance value, which represents our un-
derexposed pixel threshold.

Sequence / Exposurg 1 2 3 4 5

Building 12666 | 15896 | 18377 | 21139 | 23245
Car 1472 2379 3841 5858 85.06
Indoor flower 19.67 3029 5028 60.41 60.51
Lake 7077 8647 | 13804 | 17017 | 20154
Pencils 2668 4337 68.65 1045 | 13895
Computers 14,93 2055 24,05 3498 5251
Waxes 2948 5041 7821 | 11185 | 14884
Sunset 9186 | 10856 | 13987 | 19462 | 22999
Graffitti 12706 | 16969 | 20256 | 22657 | 24294
Strawberries 9039 | 13018 | 16860 | 19979 | 22345

Table 1: Pixel-luminance mean for the bracketed sequence
of each scene.

2
137
14
15
61
18
3
46
97
189
140

3
189
27
33
119
39
5
80
136
233
198

5
255
86
45
210
136
26
167
255
255
254

tinySequence / Exposurg
Building

Car

Indoor flower
Lake

Pencils
Computers
Waxes
Sunset
Graffitti
Strawberries

23
75
133
90

246

Table 2: Pixel-luminance median for the bracketed sequence
of each scene.

3.2. Experimental design

The design of the psychophysical experiment follows the
scheme sometimes referred to as thethod of constant
stimuli[DBWO0S8]: the fifty images are shown one by one, in
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1

0
30.66
26.11

0.10

58.06
1313

0
1251

0

0

2

0
19.65
17.10

3
0
9.23
5.99

Sequence / Exposurg
Building

Car

Indoor flower
Lake
Computers
Waxes
Sunset
Pencils
Graffitti
Strawberries

2353
4.56
0
8.38
o]

0

1411
0.45
0
5.04
0
0

Table 4: Percentage of pixels with null luminance values.

validity of the data, a brief learning task is performed prior to
the real test as suggested beh73: the participants are in-
vited to judge a few images before they start classifying until
they feel confident and understand the concepts. These pre-
vious images come from extra scenes are are not part of the
test itself. The display used was a 24-inch FP241VW model
from BenQ. The experiment was set up in a darkened room
in order not to reduce the perceived contrast ratio of the dis-
play (measured at 60:1). Ambient luminance measured from
the wall was 26:d/my.

A gender-balanced group of 24 participants took part in
the experiment. Half of them had some photographic skills,
whilst all reported normal or corrected-to-normal vision.
They sat at a viewing distance of approximately a half meter
from the display.

3.3. Significance of the results

Visual inspection of the results of the test (Fig@eshows

the expected logical diagonal distribution of perceived ex-
posure. Strong backlighting of the main objects in some
scenes has been mostly interpreted as undwao¢r, can

or overexposurebilding, sunset although it could be that
the photographer’s intention was to achieve that effect. This
again indicates the need for high-level semantics and possi-

random order, thus mixing both exposures and scenes. Thebly human intervention when judging exposure. Some kind

participants are requested to classify each image in one of

these groups: (1) underexposed, (2) correct, (3) overexposed.

There is no fixed time for every image to be shown. The par-
ticipant can move forward (to the next photograph) when-
ever they are done judging the current image. To ensure the

Sequence / Exposurg 1 2 3 4 5

Building 460 | 1997 | 4003 | 4433 | 4778
Car 002 | 003 0.21 0.60 1.90
Indoor flower 064 | 079 1.30 1.95 1.98
Lake 0 0 1871 | 2393 | 3449
Computers 014 | 054 0.90 2.32 7.36
Waxes 0 0 0 0.01 2.26
Sunset 001 | 445 8.35 2616 | 5172
Pencils 0 0 0 0 1.94
Graffitti 0.01 100 | 2019 | 4920 | 6146
Strawberries 0 0.01 597 | 2216 | 3839

Table 3: Percentage of pixels with luminance values 254 and
255.

of machine learning or classification method, such as Sup-
port Vector Machines\ap99 would be interesting to opti-
mally separate images perceived as under- or overexposed,
or even correctly or incorrectly (both under and over) ex-
posed. Four of the five images with strongest gradients (the
four previously mentioned plusomputer¥ obtained the
least number of "correct exposure" votes, suggesting that
second-order statistics could provide additional insight into
this topic. As expected, the histogram by itself does not pro-
vide enough information about an image’s exposure.

To analyze correlations in the data, we rely on the Pearson
correlation coefficienpy v, defined as:

E(XY) — E(X)E(Y)

P e e VBV R

whereE is the expected value operatdf,is the results of
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building : indoor flower lake computers

sunset 1 strawberries

Figure 4: Tone-mapped samples of each stimuli scene.

ol

Figure 5: The complete bracketed sequence fordhesescene, along with the respective histograms.

the phychophysics evaluation avidepresents the objective  could be thought that perceived correct exposure may be re-
parameter being under study (mean, media or the percent-lated to the low occurrence of badly exposed pixels in the
age of under- or overexposed pixels). For luminance mean image. We found evidence of this, as indicated by its low
and overexposure, this Pearson coefficienpjs= 0.869. correlation coefficientd§ym= —0.676).

This is a relatively high value for psychological research,
according to CohenQoh8§. Similar correlation exists for
the luminance median and overexposyg (= 0.846). This

In conclusion, the two key ideas learned from this exper-
iment, at least for the images shown and the statistics ana-

L . . ! lyzed, are:
correlation is logically negative for perceived underexposure
but, maybe surprisingly, not so strongh{= —0.726 and e The results seem to confirm the hypothesis that high-level
Pmg = —0.691). semantics are needed for a proper classification of expo-

sure. This is interesting since it apparently clashes with

A similar behavior can be observed for the percentage  the notion that visual appeal is based on low-level at-
of badly exposed pixels. There is a strong positive corre-  tributes of an imageAFR*07).
lation between perceived overexposure and saturated pixels® We found an asymmetry in under- and overexposure per-
(pp = 0.890) but it becomes lower again for perceived under-  ception which may be deeply rooted in the behavior of our
exposure and pixels with null value;.‘#,é(: 0.675). Although visual system. To confirm this, more research needs to be
this is nothing but mere speculation at this point, these re- ~ conducted.
sults may suggest some correlation between perceived ex-
posure and the well-known asymmetry of the human visual
system under photopic and scotopic conditidns(2]. We
believe this is an interesting result which we plan to inves- The results of the previous experiment provide us with a
tigate further. Figure’ shows these results for the case of systematic labelling of images as under-, correctly-, and
mean and underexposure. Fig@ehows the relation be-  over-exposed. Given this labelling, a key question is how
tween perceived overexposure and the percentage of overex-well the existing reverse tonemapping technigues can handle
posed pixels. These two cases represent the most-correlatedncorrectly-exposed LDR data. The aim of reverse tonemap-
cases for under- and overexposure respectively. Finally, it ping is to take LDR content and ‘boost it' to HDR without

4. Evaluating rTMO’s with incorrect exposures
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building car indoor flower lake computers
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Figure 6: Results of psychophysics test: participants’ stimuli taxonomy. X-axis represents the five exposures for each scene;
Y-axis represents the percentage of agreement in classification (blue for underexposure, yellow for overexposure and red for
correct exposure).
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Figure 7: Inverse correlation between psychophysics results for perceived underexposure (blue) and pixel luminance mean
(red). X-axis represents the five exposures for each scene; Y-axis represents the percentage of subjects who perceived the
stimulus as underexposed (left) and mean luminance values (right). Note the changing scale in the Y-axis.
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building car indoor flower lake computers

waxes sunset pencils graffitti strawberries

Figure 8: Correlation between psychophysics results for overexposure (blue lines) and percentage of overexposed pixels (bars).
X-axis represents the five exposures for each scene; Y-axis represents the percentage of subjects who perceived the stimulus as
overexposed.

introducing objectionable artifacts. Do any of the existing ment criteria (such as ‘realism’, and ‘attractiveness’) corre-
techniques achieve this goal? Which reverse tonemapping late strongly AFR*07, SHOg, we decided a single subjec-
schemes are most appropriate for each level of exposure? Totive criterion was sufficient.

test these questions, we are currently conducting an experi-
ment in which we ask subjects to compare the appearance of
reverse tonemapped images on a Brightside DR37-P moni-
tor. The design of the experiment is as follows.

Blocks of trials consist of all 50 stimulus quadruples in
pseudo-random order, with the constraint that consecutive
trials cannot feature images from the same scene. Subjects
are given unlimited time to respond to each trial. The en-
Our goal is to perform a side-by-side comparison of the tire experiment consisted of three blocks of trials. Between

following four reverse tonemapping schemes: blocks, subjects are instructed to take a short pause before
1. LDR: the original LDR image shown on the HDR moni- ~ continuing with the experiment.
tor,

) o ) o Once the data is analyzed, the results will provide a mean
2. Linear: the contrast of the original LDR image is lin-  ranking score for each rTMO applied to each exposure level
early scaled to match the displayable range, as describedof each scene. This will allow us to determine which rTMO

in [AFR*07], . is most effective for each exposure level, and whether there
3. F’lapi FT|]V|O based on expand-maps introduced by s a general consensus across subjects and across scenes, or
BLDCO0€],

whether current rTMOs have to be selected on a case-by-
4. Fly: the ‘on-the-fly’ rTMO introduced byRTS"07]. case basis.

Stimuli were created as follows. For all 5 exposures of each
of thel0 scenes (i.e. 50 images), we apply these four rT-
MOs to the image, to yield four alternative HDR renditions.
On each trial, subjects are presented with the four rendi- Reverse tone mapping is a process for which no definite so-
tions of a given image simultaneously in a randomized 2x2 lution exists. With the increasing availability of HDR dis-
grid (a ‘stimulus quadruple’). Subjects are asked to rank the plays, the question of how to display the huge amount of
four images according to how ‘visually appealing and com- LDR legacy content becomes an important issue. In this
pelling’ they appear. Subjects are instructed that this is a sub- paper we have focused omperfectlegacy content, more
jective judgment and that there is no correct answer, they specifically on under- and overexposed material. Rather than
should simply indicate the ordering of their personal prefer- attempting to come up with a new reverse tone mapping al-
ence. Given that previous studies showed that different judg- gorithm, we first have looked into the crucial topic of how

5. Conclusions and Future Work
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exposure is perceived, so that an algorithm can be devised lhrke (Max Planck Institute for Informatics), for their help
that keeps the look and feel of the original LDR image when and advices in the early stages of this work. We also
viewed on an HDR display. We argue that preliminary steps thank Francesco Banterle (University of Warwick) and Allan
in this direction are necessary, in order to avoid a prolifera- Rempel, Matthew Trentacoste and Wolfgang Heidrich from
tion in a near future of multiple co-existing rTMQ’s, repre- Dolby Canada for applying their reverse tone mapping al-
senting partial, incomplete solutions to the problem. Accord- gorithms to our stimuli, and Choss, who gave us invaluable
ing to Google Scholar, there is more than 900 papers written photography information and lots of hints to guide our work.
on the topic of tone mapping, which amount to at least a few
dozen different algorithmsMSO08§. This is a situation we
would like to avoid for reverse tone mapping.
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